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要旨
本研究では，自然な行動に近い状態での身体活動計測の実現と，所望の行動情報を頑健
かつ柔軟に推定することを目的とする．行動情報とは，行動の種類・環境および行動主体
の属性から成り立つ情報である．
現在，ユーザの行動に合わせて自動制御できる家電，照明，冷暖房や，ユーザの位置情
報に応じたグルメ情報や乗換情報の推薦などに関する研究開発が進められており，一部は
すでに実用化されている．将来的には，より多様なサービスの登場と，その結果としての
新たな産業創出が期待できる．このようなサービスを実現するには，各ユーザの「行動種
類」，「行動環境」や「個人属性」．たとえば，「30 代男性がグラウンドで走っている」や
「70代女性が坂道を上っている」といったような行動情報を把握する必要があると考えら
れる．ここで，「走行」や「歩行」などが「行動種類」，「グラウンド」や「坂道」などが「行
動環境」，「30代」「70代」や「男性」「女性」などが「個人属性」のそれぞれに対応する．
本研究における計測手段として，携帯デバイスに注目した．近年，多様なセンサが安
価，小型になっているため，生活用品にこれらのセンサを搭載する機器が増えている．特
に，加速度センサや重力センサを搭載した携帯電話は一人一台が所有するという程度に普
及している．本研究では，誰もが手軽に利用できることを目標として，センシングに特化
したデバイスを利用せず，センサを内蔵した携帯デバイスを利用する．普段と同様にポ
ケットやカバンなどに入れておくだけで，ユーザの行動データの収集を簡単に実現する．
そして，「行動種類」と「行動環境」，「個人属性」を推定の対象とする．本研究では，「行
動種類」の検出によって，その「行動環境」と「個人属性」も同時に把握する．人間の基
本行動パターンである「歩行」に注目した．歩行は「立つ」や「座る」などとともに非運
動性身体活動の一つとされている．このため，長期安定の計測において，歩行がもっとも
多く検出される行動パターンであると考えられる．また，一般的に見られる人間それぞれ
の「歩き方の癖」が，人間工学，人類学や生理学などの分野において，「行動環境」の影響
と「個人属性」の差として確認されている．このため，本研究は，異常パターンの検出を
目的とする従来の研究と異なり，定常的な基本パターンを計測することによって，「行動
環境」と「個人属性」を含めた行動情報の推定を歩行の検出とともに実現する．
本研究では，以下の三つを研究する．一つ目は，平坦地に限定した歩行を検出するため
に，3軸の加速度データに対して，それぞれの方向を特徴量として利用する方法を確立す
る．時系列の方向情報を隠れマルコフモデル（HMM）に適用して，HMMによるモデル
の学習と確率的な推定を行う手法を提案する．二つ目は，階段などの複雑な行動環境に対
応するために，時系列データを自動組織化する手法を提案する．モデルの構築は単一の
HMMから始め，十分に学習・認識できない時系列データが入力された時に，未知の情報
として捉え，自動的に新たなモデルを新規追加する手法を検討する．三つ目は，自然で統
一的な計測手法を利用して，環境要因以外の個人性や性別などといった個人属性を推定す
る手法を提案する．人間の歩行信号に環境要因と個人属性が反映されているという仮定の
もと，加速度データはそれぞれの畳み込んだ波形信号であるとして，それぞれを分離し抽
出する手法を確立する．
以上の提案手法について，それぞれの例題を取り上げ，実験を通じてその有効性を考察
した．一つ目は，90%以上の歩行を検出し，消費エネルギー計算での応用を実現し，市販
のアプリケーションに遜色のない精度が得られた．二つ目は，「歩行」「階段を上る」「階
段を下りる」「走行」の 4種類の身体活動について，人間の主観認識と同様な自動分類結
果が得られた．三つ目は，「履物」という行動環境と，「個人性」「性別」という行動主体
の個人属性について，それぞれを推定できる特徴量を考察した．履物認識と個人認識を一
回の計測で同時に実現した．結果，88%の性別推定精度も得られた．
全体として，環境要因や個人差などから由来するゆらぎやノイズなどを含めた生体デー
タに対し，行動情報を頑健かつ柔軟的に推定するという目的を達成した．また，自然な行
動に近い状態での身体活動計測を実現し，所望の行動情報が複数であっても，異なる計測
を複数回行う必要のない統一的な手法を確立した．
目次
第 1章 序論 1
1.1 本研究の目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 本研究の背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
第 2章 歩行と行動情報および関連研究 7
2.1 歩行 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2 行動情報 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2.1 行動種類 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2.2 行動環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.2.3 個人属性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
第 3章 提案システムの構成 15
3.1 システムの概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
3.2 HMMによるモデル認識・学習 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.2.1 離散分布型 HMM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.2.2 連続分布型 HMM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
第 4章 歩行の検出および消費エネルギーの推定 25
4.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
4.2 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.2.1 データの収集および前処理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.2.2 加速度方向情報による特徴量抽出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.2.3 METs換算法による消費エネルギー推定 . . . . . . . . . . . . . . 28
4.3 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.4 結果および考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
4.5 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
第 5章 データの自動組織化および階段環境の推定 35
5.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5.2 競合学習法による自動分類 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.3 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
5.4 結果および考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
5.5 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
第 6章 周期特性の抽出および個人属性・履物環境の推定 43
6.1 はじめに . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
6.2 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
6.2.1 データの収集および前処理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
6.2.2 LPCケプストラム分析による特徴量抽出 . . . . . . . . . . . . . . 48
6.2.3 EMDによる特徴量間距離評価 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
6.3 実験 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
6.4 実験 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
6.5 結果および考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
6.6 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
第 7章 結論 67
謝辞 71
研究業績 73
参考文献 75
図目次
3.1 行動情報を推定するプロセスの基本的な枠組み . . . . . . . . . . . . . . 15
3.2 マルコフ連鎖の一例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.3 離散分布型 HMMの一例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.4 HMMによるパターン認識 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
3.5 Forwardアルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.6 Backwardアルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.7 Baum-Welchアルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
4.1 3軸加速度データの一例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.2 縦方向の加速度を用いたデータ分節の一例 . . . . . . . . . . . . . . . . 28
4.3 加速度の大小によるラベル付け . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.4 SunSPOTを用いた加速度データ収集 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
5.1 競合学習法適用の流れ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
5.2 HASC Loggerを用いた加速度データ収集 . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
5.3 HASC Toolを用いた加速度データ収集 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
6.1 3軸加速度の合成方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
6.2 一つの時間単位フレームの設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
6.3 矩形窓とハミング窓を適用した合成加速度の波形 . . . . . . . . . . . . . 47
6.4 加速度データの時間波形とスペクトラム領域 . . . . . . . . . . . . . . . 50
6.5 加速度時間波形から得られたケプストラム . . . . . . . . . . . . . . . . 51
6.6 図の例から抽出したスペクトル包絡 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
6.7 ケプストラム分析と LPCケプストラム分析で抽出したスペクトル包絡 . 54
6.8 LPC次数 k：左上 32，右上 64，左下 128，右下 256 . . . . . . . . . . 55
6.9 LPCケプストラム分析で抽出した歩行者 4人の F1F2分布図 . . . . . . 56
6.10 特徴量集合 Pと Qの EMD距離 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
6.11 生データから抽出した特徴空間の分類正答率 . . . . . . . . . . . . . . . 64
6.12 ハイパスフィルタを適用したデータの特徴空間の分類正答率 . . . . . . . 64
6.13 高周波数成分を強調したデータの特徴空間の分類正答率 . . . . . . . . . 65
表目次
4.1 観測シンボルの生成例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
5.1 各身体活動の観測時系列の番号 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
5.2 閾値 w = 500のときの分類結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
5.3 閾値 w = 250のときの分類結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
6.1 コンテキスト情報認識実験のデータ収集方法詳細 . . . . . . . . . . . . . 58
6.2 生データの特徴量ごとのクラスタリング正答率 . . . . . . . . . . . . . . 62
6.3 フィルタごとの (F1, F2)を用いたクラスタリング正答率 . . . . . . . . . 62

1第 1章
序論
1.1 本研究の目的
本論文では，コンテキストアウェアサービスの向上という目標をめざして，人間の身体
活動における情報処理様式に着目する．環境要因と個人差から由来するゆらぎやノイズな
どを含めた生体データに対して，行動情報を頑健かつ柔軟に推定することを目的とする．
ここで，行動情報とは，行動の種類・環境および行動主体の属性を指す．たとえば，「30
代男性がグラウンドで走っている」や「70代女性が坂道を上っている」といったような行
動情報では，「走行」や「歩行」などが「行動種類」，「グラウンド」や「坂道」などが「行
動環境」，「30代」「70代」や「男性」「女性」などが「個人属性」のそれぞれに対応する．
本研究の目的を達成するために，携帯デバイスを用いて簡単に収集したシンプルなデー
タに対して，行動情報を推定するための特徴量抽出およびパターン分類の手法を提案す
る．自然な行動に近い状態での身体活動計測を実現し，所望の行動情報が複数であって
も，異なる計測を複数回行う必要のない統一的な手法を確立する．具体的に本研究では，
以下三つの研究を実施し，歩行の加速度という生体データからの特徴量抽出と，行動情報
の推定を実現するモデル構築に取り組む．
一つ目は，平坦地に限定した歩行を検出するために，3軸の加速度データに対して，そ
れぞれの方向を特徴量として利用する手法を構築する．時系列の方向情報を離散分布型
HMM（Hidden Markov Model，隠れマルコフモデル）の観測時系列としてラベル化し，
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HMMによるモデルの学習と確率的な推定を行う手法を提案する．その推定結果に基づい
たアプリケーション応用も試みる．
二つ目は，平坦地だけではなく，階段などといった複雑な行動環境に対応するために，
時系列データを自動組織化する手法を提案する．モデルの構築は単一の HMMから始め，
十分に学習・認識できない時系列データが入力された時に，未知の情報として捉え，自動
的に新たな HMM を新規追加する手法を検討する．また，加速度データの数値が単一の
ガウス分布に従ったものと仮定し，仮定に基づき，加速度の分布特徴を特徴量として，連
続分布型 HMMへの適用を試みる．
三つ目は，自然で統一的な計測手法を利用して，環境要因以外の個人性や性別などと
いった個人属性も把握できる手法を検討する．人間の歩行信号に環境要因と個人属性が反
映されているという仮定で，加速度データはそれぞれの畳み込んだ波形信号であるとし
て，それぞれを分離し抽出する手法を提案する．そして，抽出した信号の有効性につい
て，分類精度から考察する．
まず，簡単でシンプルなデータ収集を実現するために，計測の手段として携帯デバイス
に注目する．前述したように，多様なセンサが安価，小型になっている昨今，生活用品に
これらのセンサを搭載する機器が増えている．特に，日常生活に定着した携帯電話は，加
速度センサや重力センサを搭載し，直感的に操作でき，これまでなかった機能の数々を実
現することにより，ユーザからの注目を浴びて，急速に普及している．時間情報や位置情
報に加えて，さらに高速化した通信ネットワークを通じて，時間や場所を選ばず利用でき
る携帯デバイスは，身近にある一種のユビキタス環境であると考えられる．このため，本
研究の基本方針として，その他の特化したデバイスを利用せず，センサを内蔵している携
帯デバイスに限定する．普段と同様にポケットやカバンなどに入れておくだけで，ユーザ
の行動データの収集を簡単に実現する．
そして，本研究では，「行動種類」の検出によって，「行動環境」や「個人属性」といっ
た行動情報を同時に推定することを実現する．このために，検出対象の「行動種類」とし
て，人間の歩行に注目する．歩行は人間の基本行動パターンであり，「立つ」や「座る」な
どとともに非運動性身体活動の一つとされている．このため，長期安定の計測において，
歩行がもっとも多く検出される行動パターンであると考えられる．従来の研究において
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も，歩行を継続的に計測することがあったからこそ，転倒などの異常パターンの検出を実
現できることが考えられる．また，一般的に見られている人間それぞれの「歩き方の癖」
が，人間工学や人類学，生理学などの分野において，「行動環境」の影響と「個人属性」の
差として確認されている．このため，本研究は，異常パターンの検出を目的とする従来の
研究と異なり，定常的な基本パターンを計測することによって，「行動環境」と「個人属
性」を含めた行動情報の推定を歩行の検出とともに実現する．
1.2 本研究の背景
人間の脳は約 300 万年前から進化し続けている．これに対し，言語は 5～30 万年前程
度と比較的新しい．この事実から，人間は言語によるコミュニケーション以前に，身振り
などの行動を介して，コミュニケーションをしていたと考えられる．認知心理学の分野で
は人間の行動認識について，ミメシス理論が提案されている [1]．ミメシスとは他人の行
動を認識することと，自らの行動を生成することの循環によるコミュニケーション機能で
あり，人間の知能の根源であると考えられる．
また，生物学の分野でも行動認識についての事実が発見されている．マカクザルの脳
において，他人の行動を観測する時に発火し，自分がその行動を行うときにも発火する
ミラーニューロンが発見された [2]．この発見から，ミラーニューロンは他人の行動を抽
象化したものであり，自分の行動はミラーニューロンを展開したものであると解釈でき
る [3]．
コンピュータは言語を用いて人間と直接コミュニケーションすることは不可能に近い
が，人間より遙かに高度な記憶能力や計算能力を持っている．そのため，ミラーニューロ
ンのような表現形態をうまく設計できれば，人間の行動を学習して認識することが可能で
あると考えられる [4]．さらに，ミメシス理論のとおり，その認識結果によって，自らの
行動を生成することができれば，人間にとって有意義なサービスを知能的に提供すること
が期待できる．このように提供されたサービスは，コンテキストアウェアサービスと呼ば
れている．
現在，すでに様々な分野において，コンテキストアウェアサービスを実現する試み
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が数多く行われている．例えば，Doung らの遠隔介護における ADL(Activity of Daily
Living)モニタリング [5]，本村らの事故予防のための乳幼児モニタリング [6]，笠らの非
運動性活動における消費エネルギー推定 [7]や，大野らのスーパーマーケット客動線に対
する行動パターン分析 [8]などのアプリケーションが研究開発されている．このような小
規模の研究テスト以外にも，大規模な普及を目指しているものも登場してきた．たとえ
ば，ユーザの行動に合わせて自動制御できる家電，照明，冷暖房や，ユーザの位置情報に
応じたグルメ情報や乗換情報の推薦サービスなどがすでに実用化されている．さらに，将
来的には，より多様なサービスが登場して，その結果として，新たな産業創出が期待で
きる．
しかし，大勢の人が暮らす世の中において，コンテキストアウェアサービスを実現する
には，まず一人ひとりのユーザの「行動種類」，「行動環境」や「個人属性」といった行動
情報を把握する必要がある．
近年では，画像，音声，言語などのメディア情報に関する認識技術の精度が向上し，顔
検出，音声認識，発話分析などを行動情報の推定に適用する研究が進んでいる．例えば，
青木ら [9]は行動の規則性・習慣性といった行動パターンを学習・認識する研究を行った．
上から広範囲を観測できる全方位視覚センサを用いて，対象人物の周囲 360度シーンを撮
影した．画像から人物領域と肌色領域を抽出し，それぞれの画素の特徴量を隠れマルコフ
モデルに適用して，8種類の動作および 3種類の行動パターンの学習・認識を行った．田
中ら [10]は行動環境の安全性評価について検討するために，いくつかの異なる歩行路環
境を設定してモックアップを作り歩行実験を行い，モーションキャプチャで歩行動作を取
得した．カオス理論の応用であるリカレンスプロットを用いて，画像から身体のゆらぎを
抽出した．平坦路上の安全な歩行動作とのゆらぎの違いを数量化し，行動環境の安全性評
価を試みた．西村ら [11]は大人と子供に適応した音声情報案内の実装に必要な話者識別
手段として，音声認識結果の対数尤度から求めた音声的特徴と言語的特徴を併用した統計
学習に基づく識別手法を提案した．二値分類アルゴリズムであるサポートベクターマシン
を識別に用いた実験では 91.8%の識別率を得た．
しかし，これまでの研究の多くは，特殊な環境を設定していた．また，特殊な機械とそ
れらに関する前提知識が必要であった．サービス提供側としてのプロバイダと，サービス
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享受側としてのユーザにとって，決して小さな負担とはいえない．
一方，センシング技術の発展により，加速度センサ，角速度センサ，磁気センサ，気圧
計や GPSなど，多様なセンサが開発されている．環境や機器にセンサが分散配置された
ユビキタスコンピューティング [12]や，日常行動に密着したセンシングを目指すウェア
ラブルコンピューティング [13] に関する研究が進んでいる．これらによって，コンテキ
ストアウェアサービスにおけるプロバイダとユーザの負担が劇的に軽減される．また，多
くのセンサを利用することによって，人間の行動に関する時空間データが，従来より豊富
に計測できるようになってきた．そして，計測されたデータに基づいて，人間の行動を理
解するための研究開発が活発に行われている．たとえば，ウェアラブルセンサを利用し
て，心拍，体温や加速度などを計測し，健康管理 [14]，運動フォームの推定 [15]や，行動
状態の推定 [16{21]などを行い，さらにその結果に基づいてユーザに適した情報を提供す
るシステムの研究開発が進んでいる [22,23]．
こうした研究の多くは，行動情報を推定するために，多種類のデータを相補的に分析す
る技術を追求している．このため，特化したデバイスがまだ必要とされている．たとえ
ば，自動車運転行動のデータベースを構築するために，ハンドル・アクセル・ブレーキな
どの操作データに加えて，視線・心拍数・発汗量などの生理データや，カメラ・マイクに
よる画像・音声データなどといった運転行動に関する多様なデータを収集・蓄積するドラ
イバモニタリングが行われている [24, 25]．また，多くの既存研究の目的は，仕事中の転
倒や運転中の脇見などといった特定の異常行動パターンを検出することであった．シンプ
ルに安定で長期にわたって計測された行動データから，多様な状況を理解できるような行
動情報を推定することにまだ至っていないのが現状である．
1.3 本論文の構成
本論文は以下のように構成される．
第 1章では，本研究の背景および目的について述べた．第 2章では，本研究が対象とす
る歩行と行動情報について，従来の関連研究を整理するとともに，一般的な基本事項およ
び得られた知見を示す．これによって，本研究のアプローチの位置付けを明確にする．第
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3章では，以降の各章において用いられる処理プロセスの基本的な枠組みを示す．第 4章
では，加速度の方向情報による歩行の検出について，提案手法を説明する．そして，アプ
リケーション応用の消費エネルギー推定を通じて，提案手法の有効性を確かめる．第 5章
では，時系列データを自動組織化する手法として，競合学習法の適用と加速度の分布特徴
に基づいた連続分布型 HMMモデルの構築を提案し，平坦地と階段における歩行の実験
を行い，その有効性を評価する．続く第 6章では，行動環境と個人属性を推定するための
ケプストラム分析の適用について論じる．例として，履物と個人性，性別に関する特徴抽
出を行い，その可能性を検証する．最後に，第 7章において，本論文の総括を行い，今後
の課題および展望について述べる．
7第 2章
歩行と行動情報および関連研究
2.1 歩行
動物の本質は位置移動運動の「ロコモーション」にあるとされている．地面に張り付い
て生息し，たとえば気温など，環境の好転をじっと待つばかりの植物と違い，動物は文字
どおり，よりよい環境を求めるために移動する．その移動手段として，身体内に前進運動
器官を有している．身体内のエネルギーをもっとも効率的・経済的に使用して，これらの
器官を駆使するのは歩行である．すなわち，歩行は動物にとって，日常生活上でもっとも
身近な行動様式であるといえる．このため，歩行に関する研究は，運動学，心理学の分野
において，古くから行われてきた．
運動学の分野においては，人間の歩行に関して，以下のように述べられている [26]．人
間は歩く際に，前肢に相当する手を用いず，後肢に相当する足の交互運動によって，重心
を移動させ，そのうちに左右のどちらかが常に接地しているという直立二足歩行を行う．
直立姿勢とともに，常習的に長距離の二足歩行を行えるのは，人類を人類たらしめた最大
の特徴である．
また，心理学の分野においても，二足歩行は人間らしく生きるための重要な機能であ
り，知能を高め，文化を創造する原動力になったと言われている [27]．位置移動運動の遺
伝情報として，歩行の成立に必要な中枢プログラムと反射プログラムが生来与えられてい
る [28]が，ひとり歩きができるようになるには，生後約一年間の支持歩行を反復練習する
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必要があるといった重要な発達段階とされている [29]．
上述したような従来の知見によって，人間の歩行は，発達過程を通じて習得した常習的
な行動であることが分かった．歩行は以下の特徴を有していると考えられる．
1. 歩行は，もっとも多く行われている基本的な身体活動である．
2. 歩行は，外部環境の状況に対して，自然に反射活動を行う．
3. 歩行は，習慣的な身体活動であり，その個人属性が現れている．
2.2 行動情報
2.2.1 行動種類
人間が一日中に行う身体活動は，運動によるものと，家事などの日常生活の生活活動に
よるものに，大きく分けられる．厚生労働省によると，「身体活動」，「運動」，「生活活動」
は，次のように規定されている [30]．
「身体活動」
安静にしている状態よりも多くのエネルギーを消費する全ての動きであること．
{「運動」
身体活動のうち，体力の維持・向上を目的として計画的・意図的に実施するも
の．たとえば，ジムやフィットネスクラブで行うトレーニングやエアロビクス
など，テニス，サッカー，バスケなどのスポーツ，余暇時間の活発な趣味など．
{「生活活動」
身体活動のうち，運動以外のものをいい，職業や家事活動上のものも含む．た
とえば，買い物，床掃除，通勤，通学，階段昇降や荷物運搬などの移動に伴う
活動，オフィスワーク，洗濯，炊事，ピアノなどの立位・座位の活動．
つまり，「身体活動 ＝ 運動 ＋ 生活活動」という関係となる．このうち，歩行に基づいた
行動の運動量として，20歳以上成人の平均歩数は，日本人の男性が一日 7233歩，女性が
一日 6437歩であると報告されている [31]．歩行時のエネルギー消費量を求めるためのア
2.2 行動情報 9
メリカスポーツ医学協会が提示する計算方法 [32]を用いて，1000歩で約 30kcalと換算す
れば，日本人の男性は約 217kcal，女性は約 193kcalのエネルギーが，歩行に伴う活動で
消費されていることが分かる．
そもそも，一日のエネルギー消費量は，身体活動，基礎代謝，食事誘発性体熱産生の三
種類から構成され，それぞれの構成割合が以下のとおりであるとされている [33]．
 身体活動量：約 30%
 基礎代謝量：約 60%
 食事誘発性熱産生：約 10%
成人男性の基礎代謝量が約 1500kcal/日，成人女性の基礎代謝量が約 1200kcal/日であ
ると概算されている [34]．上記の構成割合で試算すれば，成人男性の身体活動量が約
750kcal/日，成人女性の身体活動量が約 600kcal/日であることが分かる．
したがって，前述した歩行に伴う活動の消費エネルギー量と，試算した成人の身体活動
量を比較すると，男女を合わせた全体の平均として，歩行によるエネルギー消費量が一日
の身体活動量の約 3割であることが分かる．このエネルギー消費量はMETsという運動
強度と運動時間で算出される [35, 36]ため，睡眠や座位などの低強度長時間の活動を除い
て，スポーツやランニングなどの高強度なエクササイズより，歩行に基づいた行動の時間
が長いと考えられる．歩行が長期の計測に適している利点は，本研究で歩行を検出対象と
する理由の一つである．
2.2.2 行動環境
人間は環境を操作・改変し，環境は人間の心理・行動あるいは発達に影響を及ぼす．こ
の人間と環境との相互作用によって発生した人間行動は，多様で複雑である．人間行動を
理解するには，発達，教育，社会，文化などといった外部環境から，生理，運動，情動，
認知などの身体内部にまで，広領域に及ぶ諸相を対象とする必要があり，さまざまな研究
が多く行われている．本研究の着目は，行動環境の把握である．把握のためには，直接的
に外部の行動環境を計測して状況を把握する方法と，身体内部の信号を利用して間接的に
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行動環境を推定する方法の二種類がある．
まず，行動環境を直接に計測する関連研究について述べる．たとえば，位置情報を行
動環境の情報の一つとして計測する場合，代表的な方法として GPS(Global Positioning
System)が知られている．さらに，GPSの誤差が生じる室内や地下鉄，高層建築物の多
い場所などで，より精度の高い位置情報を把握するためには，GPSだけではなく，ほか
の情報も計測して位置情報を推定する．田岡ら [37] は，Bluetooth による受信信号強度
を用いたユーザの位置推定手法を提案した．ユーザに装着した移動局が複数の固定局から
一定時間で得られる受信信号強度の平均値，最大値，最小値，中央値を特徴量として用い
て位置推定を行う．2床のベッドを配置した模擬的な病室環境での実験を行い，ベッド際
のどの位置にいるか，およびそれ以外にいるかという識別については 80%以上，どちら
のベッドの患者に対するインタラクションかの識別においては 90%以上の識別率が得ら
れた．庄司ら [38] は音響情報に基づく複数歩行者の位置推定・追跡を検討した．室内に
おいて，マイクロホン 4本からなる基本的マイクロホンアレーを床から 2.5mの高さに設
置し，床面上 2次元における足音の位置推定と追跡について実験を行った．5人程度の歩
行者については，位置情報の同時検出・追跡が可能であることを示した．
位置情報のほか，行動環境の混雑度を推定する研究も行われている．中村ら [39]は「空
いている」「混んでいる」という電車内の混雑度を認識するために，応答速度の早い二酸
化炭素センサを利用して，空気中の二酸化炭素濃度を計測した．通学時での実験データに
対する認識結果が，平均で 80%以上の精度を果たした．
つぎに，身体の信号を利用して間接的に行動環境を推定する関連研究について述べる．
たとえば，混雑度の推定を目的とする同様の研究に関して，上述した行動環境の二酸化炭
素濃度を直接に計測する手法と違い，米村ら [40]はユーザの持っているスマートフォン
に搭載した加速度センサを用いて，歩幅を検出し，その違いから街中の混雑度を推定する
手法を提案した．提案手法を実装したスマー卜フォンを利用して，実際に街中を歩行した
結果，空いている状態を 79.3%，混んでいる状態を 67.6%の精度で推定した．また,この
推定精度を向上させるため，歩幅だけでなく，歩行時の足を出す周期も考慮する機能拡充
をさらに実装した結果，空いている状態を 83.0%，混んでいる状態を 77.5%の精度精度
を向上させた．
2.2 行動情報 11
上述した直接的な方法のほか，間接的に行動環境を評価する研究も行われている．たと
えば，篠田ら [41]は造船場という身体バランスの崩壊を誘発しやすい歩行路環境の安全
性評価について，モーションキャプチャを利用し，歩行動作中の身体各部位の位置座標の
時系列データを取得して，人体を鋼体のリンクでモデル化した．モデルを用いて，歩行環
境が人体のバランス制御に与える影響の定量化を試み，環境要因と歩行動作との因果関係
を確認した．
また，近年，ウェアラブルセンサを利用して，生体の機能的な働きから行動まで，人間
の身体活動を簡単に観測できるようになってきた．このため，行動環境の評価を目的とす
る研究では，生体データも利用されている．たとえば，鈴木ら [42]は自転車利用者が多い
高松市内の自転車走行空間を調査対象に選び，「ホルター心電計」を装着した被験者によ
る自転車走行実験を実施し，得られた心拍データを用いて，自転車走行空間の安全性およ
び快適性を定量化する評価方法について考察した．
本研究の扱う対象である「歩行」を含めた人間の身体活動は，外部環境の状況に対して，
自然に反射活動を行っていることが，上述した関連研究の知見によって明らかになった．
このため，本研究において，行動環境を把握するには，環境を直接に計測できる GPSや
Wi-Fi，Bluetoothなどと，生体データを記録できる加速度センサや角速度センサなどが
同時に組み込まれた携帯デバイスを使用する．
2.2.3 個人属性
個人属性を取得する方法として，IC カードなどといった物理的な媒体が，従来から
多く利用されている．一枚のカードに様々な属性情報を記憶し，瞬時に読み取ることが
できるため，各分野に普及している．近年，かざすだけという簡単な動作で利用可能な
NFC(Near Field Communication)技術が，個人情報収集の重要な手段として，注目を集
めている．カードは名前や住所などの情報も登録して利用できるが，紛失や偽造の可能
性，提示動作の負担，更新の必要性などの制約もある．一方，物理的な媒体を携行する必
要のない生体情報を利用して，個人属性を把握するというバイオメトリクス手法の研究が
盛んに進められている [43]．生体情報は偽造や盗難の困難さや，常に最新情報が得られる
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などの利点がある．しかし，現状では，実用化に至るまで充分な認識精度の得られる技術
はまだ少ない．
Jainら [44]は，ある程度の有効性が示されているバイオメトリクス手法として，「顔」，
「指紋」，「手の形状」，「キータッチのリズム」，「手の血管」，「目の虹彩」，「目の網膜」，「サ
イン」，「声紋」，「体温分布」，「におい」，「DNA」，「歩行」，「耳」といった 14種類の対象
を挙げた．そして，「一般性」，「固有性」，「普遍性」，「計測しやすいさ」，「個人認証の精
度」，「受け入れやすさ」，「偽造しやすさ」といった 7種類の条件から，各生体情報の特徴
を比較した．そのうち，本研究の扱う対象である「歩行」は，「計測しやすいさ」と「受け
入れやすさ」の観点から高い評価が得られた．つまり，計測者と被計測者の両方にかかる
負担が少ないという利点がある．これは「簡単でシンプルなデータ収集」といった本研究
の基本方針に適している．
一方，「個人認証の精度」の観点からの「歩行」に対する評価が高くなかった．しかし，
人が遠方から歩行者を見て，それが誰であるか，あるいは，男性であるか女性であるかを
認識することができるように，歩き方に個性があることは一般的に知られている．このた
め，歩行から個人属性の推定に十分な特徴が得られると考えられている．現在，個人性の
認識に利用しようという試みが増えつつである．たとえば，カメラ映像からウェーブレッ
トを用いて歩行者を抽出する手法 [45]，歩行映像の固有空間を求めて識別する手法 [46]，
台はかりを用いて測定した床への圧力の時間変化に基づく個人識別 [47]や，圧力センサ
を用いて得られた足圧の時系列データからの個人識別 [48]などが検討されている．これ
らの手法では，各実験環境において，約 80%から 90%の個人識別率が得られた．
また，性別による歩行特徴に関する研究も，古くから行われてきた．Barら [49]はマー
カーを装着したビデオ映像を用いて，心理物理学的な立場からの歩行特徴の性差について
研究した．山崎ら [50] はトレッドミル歩行時の下肢動作を連続観察し，その常同性と歩
行速度の関係および性差について検討した．宮本ら [51] は股関節，膝関節と足関節の三
次元歩行解析を通じて，健常者における性差による歩行の違いを検討した．西島ら [52]
は筋電図法を用いて，平地歩行中の筋放電パターンや活動レベルから男女間差について検
討した．金ら [53] は歩容の大きさや体重に影響されない無次元速度の概念を用いて，中
高年者の歩行における性差を考察した．これらの研究では，性別による歩行の差異が，そ
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れぞれの分析手法によって認められた．
以上の研究から，歩行という習慣的な身体活動にその個人属性が現れていることを確認
できた．しかし，これらの研究では識別情報としての可能性が認識されながらも，個人属
性の抽出とした利用方法が確立されていない．そこで，本研究では，歩行に着目し，従来
の知見を特徴量として，歩行との関連性が指摘されている個人属性の推定を試みる．
本論文では，「行動種類」，「行動環境」と「個人属性」をまとめて「行動情報」とする．
歩行という身体活動に着目し，曖昧さやゆらぎなどを含めた計測データに対して，「行動
種類」の一つである「歩行」を検出することによって，「歩行」に反映された「行動環境」
と「個人属性」の情報を推定する．具体的には，平坦地・階段と各種の履物を「行動環境」
の推定対象とし，性別と個人認識に用いられる個人性を「個人属性」の推定対象とする．
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提案システムの構成
3.1 システムの概要
本論文では，行動情報を推定するシステムが，図 3.1に示す基本的な枠組みで構成され
る．以降の各章においても，このプロセスを基本とする．
一般的に，前処理部では，データの収集を行い，カメラ・マイク・加速度センサ・GPS
などから行動に関する信号が入力され，実世界のアナログ信号であれば，コンピュータで
処理可能なデジタル信号に変換される．また，この後の特徴抽出処理を容易にするための
作業も行われる．特徴抽出部では，前処理部の出力であるデジタル化されたデータを入力
として，これらの中から行動認識に役立つ情報が取り出される．逆に，認識に役立たない
情報を無視する．通常，特徴量と呼ばれるいくつかの情報が，ベクトルの形式で抽出され
る．認識部では，この特徴ベクトルを事前に用意した各標準モデルのパターンと比較し
図 3.1 行動情報を推定するプロセスの基本的な枠組み
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て，認識結果を決め，さらなる応用につながる．ここで，特徴ベクトルと標準モデルのベ
クトル要素が実数値であるため，完全に一致することはまれである．このため，何らかの
基準を用いて，ベクトルの比較を行い，類似度の高い特徴ベクトルをもっている標準パ
ターンを認識結果として出力し，行動情報の推定を実現する．
3.2 HMMによるモデル認識・学習
隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model, HMM) はマルコフ連鎖を基礎として，
その確率的な自由度をより拡大したモデルである．マルコフ連鎖は以下のように定義さ
れる．
X 個の状態の集合を S = fs1; s2;    ; sXg とする．ある観測された状態系列 q1; q2;
   ; qt;    ; qT において，任意の時点 t での状態 qt がそれ以前の k 個の状態系列
qt 1; qt 2;    ; qt k だけを条件として決定するとき，つまり
P (qt) = P (qt j qt 1; qt 2;    ; qt k) (3.1)
と表現できれば，この確率過程は k 重マルコフ連鎖と呼ばれる．また，(3.1)式がすべて
の tにおいて成り立つとき，定常 k 重マルコフ連鎖と呼ばれる．さらに，k = 1で直前の
状態のみ依存するとき，定常 1重マルコフ連鎖，または単にマルコフ連鎖と呼ばれる．
マルコフ連鎖において，ある状態から別の状態へ移行する確率を状態遷移確率と定義す
る．状態 si から sj への状態遷移確率を asisj (si; sj 2 S)とすると，asisj = P (qt = sj j
qt 1 = si) となる．i 行 j 列目の要素を asisj とする X  X 行列を遷移確率集合 A と
する．
A =
2664
as1s1    as1sX
...
...
asXs1    asXsX
3775 (3.2)
図 3.2にマルコフ連鎖の一例を示す．丸は状態，矢印は状態遷移，アルファベットはそ
の状態での出力を表す．また，矢印の横に状態遷移確率を示した．例えば，太線で表した
遷移経路で A，C，D，Aと出力される確率は，
as1s3as3s4as4s5 = 0:4 0:8 1:0 = 0:32 (3.3)
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図 3.2 マルコフ連鎖の一例
となる．このようにマルコフ連鎖は状態系列と出力系列が 1対 1に対応している．
マルコフ連鎖を基本にして，HMM では各状態から出力可能な記号を 1 個以上に拡張
する．各状態に複数の記号が割り当てられている場合は，記号の出力は確率的に決定され
る．複数の状態から同一の記号を出力する可能性があるため，通常は同一の系列を出力す
る状態系列が複数存在する．したがって，観測される出力記号だけでは状態系列を一意に
特定することはできない．すなわち，外部からは状態の遷移は直接的に観測できず，出力
記号のみが観測可能となる．このため，\隠れ" マルコフモデルと呼ばれる．状態からの
記号出力確率について，以下のように定義される．
Y 個の出力記号の集合を V = fv1; v2;    ; vY gとする．状態 si で記号 vk(1  k  Y )
が出力される確率を bsi(k)とし，i行 k 列目の要素を bsi(k)とする X  Y 行列を出力確
率の集合 B とする．
B =
2664
bs1(v1)    bs1(vY )
...
...
bSX (v1)    bsX (vY )
3775 (3.4)
また，各状態が初期状態となる確率の集合を  = f1; 2; : : : ; Xg とすると，HMM
は  = (; A;B)をパラメータとして，HMM = (S;O; )を用いて定義することができ
る．さらに，出力記号を有限個のシンボルとして表す場合と，連続値で表現する場合があ
り，一般的には，
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図 3.3 離散分布型 HMMの一例
 離散分布型 HMM(Discrete HMM)
 連続分布型 HMM(Continuous HMM)
の 2種類に分けられる．
3.2.1 離散分布型 HMM
離散分布型 HMMによるパターン認識
離散分布型 HMM では，観測された系列が有限個のシンボルの組み合わせで表現さ
れる．ある観測時系列 O = fo1; o2;    ; oT g に対して，シンボルを出力する状態の系列
は様々な可能性が考えられ，そのうちの一つを q1; q2;    ; qT とする．HMM において
q1; q2;    ; qT から o1; o2;    ; oT が出力される確率は
P = q1bq1(o1)aq1q2bq2(o2)    aqT 1qT bqT (oT ) (3.5)
で求められる．図 3.3 に離散分布型 HMM の一例を示す．各状態における出力シンボル
の出力確率を四角の中に示す．例えば，太線で表した遷移経路で B，D，C，A，Bという
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図 3.4 HMMによるパターン認識
配列が観測される確率は
b1(B)a12b2(D)a23b3(C)a34b4(A)a45b5(B)
= 0:5 0:6 0:3 0:2 0:2 1:0 0:1 1:0 0:3
= 0:000108 (3.6)
となる．
一般的に，認識部において HMMを用いるとき，観測時系列について，各 HMMモデ
ルによって生成される確率を求め，最大確率を与えるモデルを認識結果とする．図 3.4に
HMMを用いたパターン認識の方法を示す．通常，確率を計算するには，Forwardアルゴ
リズムが用いられている．
Forwardアルゴリズムは図 3.5に示されている．Forwardアルゴリズムは，qt = sj で
t番目の状態が sj となったとき，o1; o2;    ; ot が観測されている確率を求めるアルゴリ
ズムである．つまり，この確率は，観測時系列 Oとこれに対応する状態系列 Qにおいて，
qt = sj となるようなあらゆる状態系列に対して，一部分の時系列 o1; o2;    ; ot が出力さ
れる確率を合計したものである．これを Forward確率 t(sj) と定義して，状態 sj の直
前の状態を si とすると，以下の再帰式を立てることができる．
t(sj) =
(
sj bsj (ot) ; if t = 1PN
i=1 t 1(si)asisj bsj (ot) ; if 1 < t  T
(3.7)
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図 3.5 Forwardアルゴリズム
t番目の状態 qt = sj のとき，直前の状態を qt 1 = si とした場合，状態 si から状態 sj に
遷移し，ot が出力される確率は
PN
i=1 t 1(si)asisj bsj (ot)となる．したがって，式 (3.7)
を用いて，t = T のときの T (sj)，すなわち，観測時系列全体が HMMモデルによって
生成する確率を求めることができる．
離散分布型 HMMによるモデル学習
通常，Baum-Welch アルゴリズムを用いて HMM のパラメータ  = (; A;B) を最
尤決定する．Baum-Welch アルゴリズムは，出力系列 O = fo1; o2;    ; oT g が観測さ
れる確率 P (O j ) を最大にするようなパラメータ  を推定するアルゴリズムである．
Baum-Welchアルゴリズムにおけるパラメータ学習は次の手順で行われる．
1. を初期パラメータとする．
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図 3.6 Backwardアルゴリズム
2. 観測された出力系列 Oと に基づいて，新しいパラメータ を求める．
3. パラメータの変化率や繰り返し回数が終了条件を満たすまで を と更新し，2に
戻る．
Backwardアルゴリズムを図 3.6に示す．具体的には，まず，t番目の状態として si を
通過したときに，ot+1; ot+2;    ; oT が観測される確率を Backward確率 t(si)と定義し
て，これを Backwardアルゴリズムで計算する．前述した Forwardアルゴリズムと逆に，
Backwardアルゴリズムによって求められるのは，qt = si となったとき，その以降のあ
らゆる状態系列に対して，一部分の系列 ot+1; ot+2;    ; oT が観測される確率を合計した
ものである．状態 si の直後の状態を sj とすると，以下の再帰式を立てることができる．
t(si) =
(
1 ; if t = TPN
j=1 asisj bsj (ot+1)t+1(sj) ; if 1  t <T
(3.8)
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図 3.7 Baum-Welchアルゴリズム
t番目の状態が si のとき，t+ 1番目の状態を qt+1 = sj とした場合，状態 si から状態 sj
に遷移し，ot+1 が出力される確率は
PN
j=1 asisj bsj (ot+1)t+1(sj)となる．
つぎに，Forward確率 および Backward確率  を用いて，t番目に状態 si を通過し
たあとの t+ 1番目に状態 sj を通過する確率 (si; sj)を次の式で計算することができる．
t(si; sj) = P (qt = si; qt+1 = sj j O; )
=
t(si)asisj bsj (ot+1)t+1(sj)PN
i=1
PN
j=1 t(si)asisj bsj (ot+1)t+1(sj)
(3.9)
この式 (3.9)を満たすパス経路が図 3.7に示されている．観測時系列全体が与えられたと
き，t番目に状態 si を通過する確率を t(si)とすると，
t(si) =
NX
j=1
t(si; sj) (3.10)
となる．
本研究のように離散分布型 HMMを適用する場合では，上記の t(si; sj)および t(si)
を用いて，tについての総和を求めることにより，モデルの新しいパラメータ  = (; A; B)
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を次のように推定する．
si =時刻 t = 1で状態 siに存在する回数の期待値
= 1(si) (3.11)
asisj =
状態 siから状態 sjへの遷移が観測される回数の期待値
状態 siを通る回数の期待値
=
PT 1
t=1 t(si; sj)PT 1
t=1 t(si)
(3.12)
bsj (k) =
出力記号 k が状態 sjで出力される回数の期待値
状態 sjを通る回数の期待値
=
PT
t=1;ot=k
t(si; sj)PT
t=1 t(sj)
(3.13)
通常，すべてのモデル学習データに対して，上記の計算を行ってから，1回のパラメー
タを更新するという学習のサイクルが収束するまで繰り返される．充分に学習した標準モ
デルがパターンの認識で用いられる．
3.2.2 連続分布型 HMM
連続分布型 HMM は，出力記号を実数値として表すモデルである．各状態からの出力
確率を表す方法としては，単一ガウス分布や混合ガウス分布が用いられる．ここで，本論
文で利用した単一ガウス分布の詳細について述べる．
連続分布型 HMMを利用する前提として，出力確率の集合 B が平均ベクトル を共分
散行列 を持つ多次元のガウス分布 N(;)に従っているとすると，観測されたベクト
ルの時系列 O = fo1; o2;    ; oT gに対して，時刻 tに記号 ot が状態 si によって出力され
る確率が
bsi(ot) = N(ot;si ;si)
=
1p
(2)njsi j
exp( 1
2
(ot   si)t 1si (ot   si)) (3.14)
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となる．なお，上記の式では，n が観測ベクトルの次元数を示すパラメータである．
(ot   si)t は (ot   si)の転置行列を表す．jsi jと  1si は，共分散行列 si の固有値と
逆行列である．この式 (3.14)を用いて，出力確率の集合 B を求めることができる．
連続分布型 HMMの場合では，初期確率および状態遷移確率の推定が離散分布型 HMM
の場合と同様であるため，式 (3.11)と式 (3.12)がパターンの認識に用いられる．そして，
モデルの学習においては，新しい出力確率の多次元の単一ガウス分布 N(; ) を次のよ
うに推定する．
si =
PT 1
t=1 t(si; sj)otPT 1
t=1 t(si)
(3.15)
si =
PT 1
t=1 t(si; sj)(ot   si)(ot   si)tPT 1
t=1 t(si)
(3.16)
離散分布型 HMM のモデル学習と同様に，すべてのモデル学習データに対して，パラ
メータを更新するというサイクルが収束するまで繰り返される．
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歩行の検出および消費エネルギーの
推定
4.1 はじめに
近年，日本では食の欧米化や運動量の低下などから，メタボリックシンドロームなどの
生活習慣病が社会問題化してきており，それに伴って人々の健康に対する関心も高まって
いる．健康的な身体を維持するためには，まず摂取エネルギーと消費エネルギーを自ら把
握した上で，それに基づいて食事に気をつけたり，毎日の活動の中で積極的に活動量を増
やしたりする努力をしなければならない．摂取エネルギーは食事のメニューと量で簡単に
算出することができる．これらに加え，正確な消費エネルギーを知ることができれば，消
費量に対応して的確な運動や食事のコントロールができるようになる．
本章では，加速度センサを搭載した携帯電話でユーザの身体活動を推定し，消費エネル
ギーを算出する方法を検討する．携帯電話はユーザの行動をリアルタイムで検出させるた
めの最適なツールである．また日常生活ですでに定着した携帯電話を使うことで，消費エ
ネルギー表示に特化したデバイスを装着するという手間を省くことができ，多くの人が気
軽に利用できるツールとなることが期待される．
そもそも消費エネルギーは，基礎代謝，食事誘発性体熱産生，運動による代謝，運動以
外の身体活動による代謝から構成される．基礎代謝は全消費エネルギーの 50～70%を占
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めるが，性別や身長，体重，筋肉量などにより定まる．食事誘発性体熱産生は食事の栄養
素によって異なるが，通常の食事では全消費エネルギーの約 10%であり，その割合も少
ないことから誤差は小さくなると考えられる．そして，運動による代謝は約 10%，運動以
外の身体活動による代謝は 20～30%を占めている．これら 4つの要素の中でも，運動以
外の身体活動による代謝がもっとも個人差が大きく，1日の全消費エネルギーを大きく左
右していると考えられている．特に，もっとも基本的な活動パターンである「歩行」を検
出して，その消費エネルギーを推定する必要がある．
そこで，本章では，隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model，HMM）を用いた歩
行の検出と，その結果に基づいた消費エネルギーの推定を検討する．
第 3.1節で述べたプロセスに後述する具体的な方法を加えて，消費エネルギーを推定す
るシステムを構築する．まず，実世界の信号として，携帯デバイスに搭載した加速度セン
サから 3軸の加速度データを計測する．そして，前処理部では，データの繰り返し点に基
づいて，データを一定単位に分節する．つぎに，加速度の方向を特徴量として注目し，対
応するラベルを付け，ラベルの観測時系列を生成する．そして，離散分布型 HMMを用い
た認識部に，この観測時系列を入力する．最後に，認識の結果に対応する消費エネルギー
を算出し，市販のアプリケーションと比較することによって，提案手法の有効性を評価
する．
4.2 提案手法
4.2.1 データの収集および前処理
3次元空間中における人間の行動を記録するために，3軸の加速度センサを用いて縦方
向，横方向および奥行き方向の加速度データを計測する．収集された加速度データの一例
を図 4.1に示す．
ここで，横軸は時間，縦軸は方向付きの加速度の大きさ，A(X)・A(Y )・A(Z)はそれ
ぞれ横方向・縦方向・奥行き方向を表す．なお, この例のサンプリングレートは 50Hzで
ある.
同じ身体活動を続ければ，加速度データに同様な変化が見られるため，前処理として，
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図 4.1 3軸加速度データの一例
その繰り返しの時点を検出し，データの分節を行う．図 4.1のデータに対して分節する方
法を図 4.2に示す．縦方向の加速度 A(Y )の変化に一番規則性があると見られるため，一
定の基準値 vについて，加速度の値がより小さくなり始める時点から，いったん v より大
きくなり，再び v より小さくなる時点までの周期を 1単位として分節する．
4.2.2 加速度方向情報による特徴量抽出
加速度データを 1単位ずつに分けた後，加速度の大小およびその方向を特徴量とする．
3方向の加速度 A(X)・A(Y )・A(Z)をそれぞれの閾値と比較し，左右・ 上下・前後の
ラベルを付け，組み合わせたものを 1 つの観測シンボルとした．図 4.3 はラベルの付け
方をキューブで示したものである．ここで，max(X)・max(Y )・max(Z)と，min(X)・
min(Y )・min(Z)は，複数回の起立姿勢で静止している時の A(X)・A(Y )・A(Z)の最
大値と最小値の平均をそれぞれ表す．3方向の加速度データが各自の方向において，「閾
値以上」・「閾値以下」・「閾値以内」の場合がある．各場合に対応したラベルを付ければ，
3つのラベルによって組み合わせたものが 1つの観測シンボルとなり，全部で 27種類の
観測シンボルが生成される．観測シンボルの生成例を表 4.1に示す．
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図 4.2 縦方向の加速度を用いたデータ分節の一例
表 4.1 観測シンボルの生成例
X Y Z Symbol
A > max A > max A > max RUF
A < min A < min A < min LDB
min < A < max A > max A < min CUB
A < min min < A < max A > max LCF
min < A < max min < A < max min < A < max CCC
本研究では，加速度の方向情報を特徴量として，時系列データをラベリングする処理に
よって，離散分布の記号列が生成される．このため，離散分布型 HMM を用いることに
する．
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図 4.3 加速度の大小によるラベル付け
4.2.3 METs換算法による消費エネルギー推定
本研究では，HMMによるパターン認識の結果に基づいて，METsエネルギー換算法に
よる消費エネルギー推定を行う．METs 換算法はアメリカスポーツ医学会により提案さ
れた手法で，エネルギーの消費量は次の式で与えられる．
消費エネルギー (kcal) = 1:05運動強度 (METs)運動時間 (h)体重 (kg)
METs 値は，身体運動時の酸素摂取量が安静時の酸素摂取量の何倍に当たるかを表す指
標であり，安静時の運動強度を 1:0とする．年齢や性別によらず，行動種類のみによって
決まり，日常の様々な身体活動や運動について，それぞれのMETs値が定められている．
このため，一般のユーザでも簡単に消費エネルギーを計算できる．また，市販のカロリー
計算機にもMETs換算法が導入されている．
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4.3 実験
実験では，検出の目標である「歩行」データのほか，ノイズとして，「走行」のデータも
収集して用意する．提案手法で認識された結果に基づいて，それぞれに該当する METs
と時間長度により，消費エネルギーを算出する．そして，市販されるアプリケーションと
比較し，「歩行」がどれぐらい検出されたかを評価する．
まず，データを収集するために，実験では，携帯電話に搭載した加速度センサでの実装を
想定し，加速度センサを搭載した小型携帯デバイス SunSPOT(Sun Small Programmable
Object Technology) [54]を使用した．SunSPOTは Sun Microsystems社によって開発
された組み込み機器で，Javaのプログラムに基づいて動作する．ARM920T(180MHz)の
CPUプロセッサ，512KBの RAMメモリおよび 4MBのフラッシュメモリが搭載されて
いる．充電式で連続動作約 7時間が可能であり，3軸加速度センサのほかにも，スイッチ，8
色の LEDライト，温度センサ，光センサや無線ネットワークなどが標準装備されている．
実験では，Ron Goldman氏が作成したサンプルプログラムである SunSPOTTelemetry
Demo(Version 1.1)を用いて，加速度データを取得し，無線ネットワークの経由でデータ
をコンピュータに転送した．コンピュータ上でデータの処理から行動種類の推定，消費エ
ネルギー計算までの処理を行った．実際に使用された SunSPOT と，データ計測の画面
が図 4.4に示されている．
一般的に，携帯電話は一人につき一台の所有が仮定できるため，複数のユーザのデータ
からパラメータを学習する必要がなく，単一のユーザのデータを利用すれば十分である．
したがって，実験では，データの計測対象を単一の人物とした．1 人の被験者に対して，
「歩く（時速 3.5Km未満）」および「走る（時速 3.5Km以上 5.5Km未満）」の 2種類の身
体活動について，それぞれ 20分間の加速度データを収集した．ここで，SunSPOTの装
着場所は被験者の右ズボンの前ポケットとした．ポケット内には SunSPOTのみを入れ，
SunSPOTは固定されていない状態とした．ポケットに入れるときの向きはすべて同一に
設定した．3軸加速度データのサンプリングレートは 100Hzとした．
取得した加速度データは 1単位ごとに分節し，15分間のデータをモデル学習に，残りの
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図 4.4 SunSPOTを用いた加速度データ収集
5分間のデータを認識テストに用いた．ここで，分節するための基準値 v は 1.0とした．
すなわち，上下方向の加速度の値が 1.0より小さくなり始める時点から，いったん 1.0よ
り大きくなり，再び 1.0より小さくなる時点までのデータを 1単位として区切った．分節
されたデータの特徴量を抽出して，27個のシンボルの組み合わせによって観測時系列を
生成した．これを離散分布型 HMM に入力して，標本モデルの学習または身体活動の認
識を行った．離散分布型 HMMの初期パラメータは以下のように設定した．
状態数： 4
状態遷移確率：
A =
266664
0:25 0:25 0:25 0:25
0:25 0:25 0:25 0:25
0:25 0:25 0:25 0:25
0:25 0:25 0:25 0:25
377775
出力記号数： 27
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出力確率：
B =
266664
0:037 0:037    0:037 0:038
0:037 0:037    0:037 0:038
0:037 0:037    0:037 0:038
0:037 0:037    0:037 0:038
377775
初期状態分布：
 =
h
0:7 0:1 0:1 0:1
i
最後に，上記した HMMによる推定の結果に基づいて，以下のMETs値を用いて消費
エネルギーを算出した．
 歩く（時速 3.5Km未満）」: 3.0
 走る（時速 3.5Km以上 5.5Km未満）: 4.0
4.4 結果および考察
「歩行」および「走行」の 3軸加速度データを分節化した結果，「歩行」が 2435セット，
「走行」が 3916セットの観測シンボルの時系列となった．その中の 15分間の観測時系列
となる「歩行」の 1838セット，「走行」の 2926セットを学習信号として利用し，標準モ
デルの学習を行った．残りの 5分間の観測時系列に対して，認識テストを行った．結果と
して，「歩行」の 597セットのテストデータは 98.5%，「走行」の 990セットのテストデー
タは 86.8%，全体的には平均 91.2%という精度で正しい認識結果が得られた．
つぎに，この結果に基づいたエネルギーの消費推定量を，iPhoneの「歩数計」というア
プリケーションで算出された結果と比較した．「歩数計」の計算方法は，ユーザが設定し
た歩幅と歩数から時速を推定し，その時速に対応したMETs値で消費エネルギーを計算
するという方法である [55]．比較の結果では，「歩行」の消費エネルギーには 4.33%，「走
行」の消費エネルギーには 25.75%の誤差率があった．
全体の実験結果として，90% 以上の「歩行」が検出され，市販のアプリケーションと
比べ，遜色のない精度が得られた．したがって，本研究の提案手法が有効であると確認さ
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れた．
一方，「走行」の認識結果は「歩行」の認識結果に比べ，劣っていることが分かった．離
散分布型 HMMを適用するために生成された観測時系列には，加速度の方向という情報
しか含まれていないことが原因であると考えられる．加速度の方向のみ特徴量として抽出
したことにより，加速度の大小という身体活動の激しさを反映する要素が無視された．つ
まり，加速度の大きさが明らかに異なっているにもかかわらず，同様の閾値範囲に入る
と，全く同じ観測シンボルが作成されることとなる．したがって，特徴量を抽出するとき
に，閾値の設定を見直すことなどが解決策として考えられる．
4.5 まとめ
本章では，もっとも基本的な行動パターンである「歩行」の検出に注目し，消費エネル
ギーの推定を応用して，行動情報の推定システムを提案した．この提案システムについ
て，基本的なプロセスの枠組みを示した．以降の各章においても，この処理プロセスを利
用する．そして，消費エネルギーを推定するための具体的な方法について記述した．特
に，加速度の方向情報を特徴量として抽出する方法と，離散分布型 HMM の適用を提案
し，実験を通じてそれらの有効性・可能性を検討した．その結果，90%以上の「歩行」が
検出され，市販のアプリケーションに劣らない消費エネルギー推定精度が得られた．すな
わち，本研究の提案手法が有効であることが確認された．
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の推定
5.1 はじめに
本章では，第 4章で示した基本的な提案システムについて，標準パターンモデルの自動
組織化を検討する．
一般的には，認識の精度をより高めるために，モデル学習に用いられるデータがより多
く必要となる．これまで，モデル学習の方法が提案されたが，所望の行動情報にあわせ
て，事前に学習データを用意する必要がある [56, 57]．このため，同じ行動種類に対して
も，行動環境などが異なるだけで，それらのデータを別々に収集して，モデルを学習して
おく必要がある．たとえば，同じ「歩行」という行動について，平坦地の環境から階段の
環境に変わると，階段では，「上る」と「下りる」となるため，標準パターンモデルにおい
て，「歩行」のカテゴリ化が必要である．
そこで，本章では，センサから得られる時系列データを予め分類せず，自動的なクラス
タリングによって，標準パターンモデルを自動組織化する手法を提案する．まず，加速度
データの分布特徴を適用することを検討する．そして，データの事前分類を行う労力と恣
意性に関する問題の解決を図るために，競合学習法を利用して，単一の HMMから始め，
十分に認識できない時系列データが得られた時に，自動的に新たな HMMの学習を行う．
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最後に，階段環境の推定実験を通じて，加速度データの分布特徴を用いた認識・学習の有
効性を確認し，標準モデルの自動組織化手法として利用する際の可能性を考察する．
5.2 競合学習法による自動分類
本研究の提案手法は，4.2節において記述した提案手法とほぼ同様な処理の流れである．
まず，実世界の信号として，携帯デバイスに搭載した加速度センサから 3軸の加速度デー
タを計測する．つぎに，連続した加速度データの大きさ情報を保留するため，特別な前処
理と特徴抽出をせず，そのままで認識・学習のプロセスに入力する．そして，認識部にお
いて，加速度データ数値の大きさ分布特徴を反映させるために，データをそのままの連続
値で取り扱える連続分布型 HMMを適用し，競合学習法による認識・学習を行う．
HMM はモデル学習および認識が可能なモデルであり，一般的に，入力された行動パ
ターンがもっとも類似した HMM の学習信号として利用される．このほか，入力データ
を新規追加する HMMの学習信号として利用することも可能とされる [58,59]．
そこで，本研究では，入力データを自動組織化するために，下記の手順で行う競合学習
法を適用する．図 5.1にその流れを示す．
1. 標準モデルに HMMがまだ一つもない状態であれば，2および 3をスキップして，
4に進む．
2. すでに標準モデルに HMMが一つ以上あれば，各 HMMを用いて観測時系列の出
力確率の計算を行う．
3. 観測時系列の出力確率が設定した閾値 w の範囲内であれば，その中の最大値とな
る HMMを認識結果として選び，4をスキップして，5に入力する．そうでなけれ
ば，既存のどの HMMも選択しない．
4. 初期パラメータをランダムに設定した HMMを 1つ追加する．
5. 観測時系列を教師信号として，入力された HMMのパラメータを Baum-Welchア
ルゴリズムにより更新する．
6. すべての観測時系列が学習に利用されたら，モデル学習を終了する．そうではない
場合には，次の観測時系列を入力として，1に戻る．
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図 5.1 競合学習法適用の流れ
1～6の手順により，身体活動の自動分類および HMMのパラメータ更新を繰り返しな
がら，標準モデルを構築していく．
5.3 実験
実験では，カテゴリ化する対象の「歩行」，「階段を上る」，「階段を下りる」とノイズ
データの「走る」の 4種類の行動に対して，離散分布型と連続分布型の 2種類の HMMを
用いて認識実験を行い，データを自動組織化する可能性について検討する．
まず，データを収集するには，3軸加速度センサを搭載した携帯電話 iPhone [60]を使
用した．iPhoneは Apple社製のスマートフォンであり，マルチタッチパネルや加速度セ
ンサなどを生かして，従来にはない特徴的なユーザインターフェイスで注目を集めてい
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表 5.1 各身体活動の観測時系列の番号
Body Motion Sequence
Walk 0, 1, 2, 3, 4
Climb Up Stairs 5, 6, 7, 8, 9
Go Down Stairs 10, 11, 12, 13, 14
Run 15, 16, 17, 18, 19
る．実験で使用した iPhoneは下記の仕様である．
 機種：iPhone 4
 オペレーティングシステム：iOS 4.2.1
 CPUプロセッサ：Apple A4(1GHz)
 RAMメモリ：512MB
 ストレージ：32GB
3軸の加速度データを収集して，無線ネットワーク経由でコンピュータに転送するため
に，iPhone側では HASC Logger [61]，コンピュータ側では HASC Tool [62]を用いた．
実際のデータ収集の様子を図 5.2および図 5.3に示す． iPhone 4の装着場所は被験者の
右ズボンの前ポケットとした．ポケット内には iPhone 4のみを入れておき，特に固定さ
れていない状態とした．ポケットに入れる方向はすべて同様であるようにした．3軸加速
度データのサンプリングレートは 100Hzとした．また，データを分節しないように，短
時間でデータを収集することにした．同じ 1人の被験者に対して，「歩行」「走行」「階段
を上る」「階段を下りる」の 4 種類の身体活動について，それぞれ 20 秒間の 3軸加速度
データを 5セット収集した．これらに表 5.1の番号を付けておいた．
離散分布型 HMMを適用したパターン認識・学習の場合では，4.2.2節で述べたように，
加速度の方向情報を特徴量とした 27個のシンボルを組み合わせて，観測時系列を生成し
た．その離散分布型 HMMの初期設定も第 4章の実験と同様とした．一方，連続分布型
HMMの場合では，出力記号は連続値であるため，離散分布型 HMMのように観測シン
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図 5.2 HASC Loggerを用いた加速度データ収集
ボルを生成する必要がなく，加速度データの実数値をそのままモデルの認識と学習に利用
した．
2種類の HMMにそれぞれの観測時系列をランダムの順番で入力して，競合学習法に適
用し，認識および学習を繰り返しながら，標本モデルを構築した．なお，閾値 w を 500
と 250 の 2 種類に設定して，最大値の選択で利用した．ここで，閾値範囲とは，各既存
の HMMにおいて，すでに教師信号とされたすべての観測時系列の出力確率の平均値か
ら wの範囲である．
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図 5.3 HASC Toolを用いた加速度データ収集
表 5.2 閾値 w = 500のときの分類結果
by Discrete HMM by Continuous HMM
HMM1 0, 1, 2, 3, 4, 13, 15, 16, 17, 18, 19 15, 16, 17, 18, 19
HMM2 5, 6, 7, 8, 9 2, 3, 4
HMM3 10, 11, 12, 14 0, 1, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14
5.4 結果および考察
合計 20セットのデータを観測時系列として，ランダムの順番で離散型 HMM と連続分
布型 HMMに入力し，確率計算の結果を設定した閾値と比べながら，データ分類およびモ
デル学習を行った．
まず，閾値 wを 500に設定した実験の結果を表 5.2に示す．この結果を表 5.1と照合す
れば，離散分布型 HMMの場合では，HMM2 が「階段を上る」であることと，HMM3 が
5.4 結果および考察 41
表 5.3 閾値 w = 250のときの分類結果
by Discrete HMM by Continuous HMM
HMM1 0, 1, 17, 18, 19 10, 15, 16, 17, 18, 19
HMM2 2, 3, 4, 15, 16 1, 2, 3, 4
HMM3 5, 6, 7, 8, 9 0, 5, 6, 7, 8, 9
HMM4 10, 11, 12, 13, 14 11, 12, 13, 14
「階段を下りる」であることが考えられる．しかし，HMM1 では，異なる身体活動の「歩
行」と「走行」が同じクラスに分類された．一方，連続分布型 HMMの場合では，HMM1
が明らかに「走行」で，HMM2 がおそらく「歩行」であると見られる．ここで，実験のノ
イズデータである「走行」のパターンが明確された．さらに，HMM3 では，歩行という
同じパターンの身体活動が同じクラスに分類できた．このため，連続分布型 HMM が離
散分布型 HMMより，データの自動組織化に適している可能性が高いと考えられる．
また，表 5.3 に閾値を 250 に設定した実験の結果を示す．この結果を表 5.1 と照合し
た結果，ます，自動分類されたクラスの数が，人間の主観的な分類と一致していること
が分かった．離散分布型 HMM と連続分布型 HMM の両方の結果において，HMM1 は
「走行」，HMM2 は「歩行」，HMM3 は「階段を上る」，HMM4 は「階段を下りる」である
可能性が極めて高いと見られる．クラスの内容が離散分布型 HMMで 80%，連続分布型
HMMで 90%正確に配置された．競合学習法の適用によって，HMMが逐次的に観測時
系列の分類・学習を行ったと考えられる．
これら 2回の実験結果を比較すると，閾値を小さくすることにより，良好な分類精度が
得られることが分かる．離散分布型 HMMの場合では，ただ単純に 4.4節で考察されたよ
うな誤認識を修正した効果として見られた．これに対して，連続分布型 HMMは，「走行」
という異なる身体活動パターンを明確に除き，階段の「上り」と「下り」に関係なく，歩
行という同じパターンの身体活動を同じクラスに分類した．これは，加速度データの大き
さ情報が含まれた分布特徴を利用したことによるものであると考えられる．そして，閾値
を小さくしたあと，多少エラーを含みながらも，階段での歩行を「上り」と「下り」の両
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方に分離できた．表 5.2 の考察で述べた連続分布型 HMM の適用可能性を支持した．こ
のため，連続分布型 HMMと競合学習法の適用によって，時系列データから逐次的に組織
化するといったダイナミックなモデル構築が可能であることが明らかになった．この実験
の全体を通じて，本研究の提案手法の有効性と可能性を確認することができた．
5.5 まとめ
本章では，標準パターンモデルの自動組織化について検討した．まず，連続分布型
HMMによる認識と学習を通じて，平坦地以外の複雑な行動環境への適応を図った．第 4
章において提案した離散分布型 HMM との違いを明確に記述した．そして，競合学習法
の適用によって，時系列データを逐次的に組織化することを提案した．その具体的なアル
ゴリズムを図示しながら，処理の流れを説明した．実験において，「歩行」と「階段にお
ける歩行」のカテゴリ化を例題として取り上げた．「歩行」「階段を上る」「階段を下りる」
「走行」の 4種類の身体活動について，離散分布型 HMMと連続分布型 HMMの両方を利
用した分類実験を行った．高精度の認識分類率が得られ，それぞれの結果の比較と考察を
した．考察によって，提案手法である連続分布型 HMMと競合学習法の適用は，離散分布
型 HMMと比べ，ダイナミックに標準モデルを構築するために，有効である可能性が高い
ことを確認した．
今後の課題として，より有効でサイズの小さい特徴量を検討する．これまでの研究で
は，加速度の方向情報に注目して，ラベリングによってシンボルの時系列に変換したり，
加速度の分布特徴に注目して，数値データをそのまま特徴量として利用したりしてきた．
これらの手法は，データの長さに依存しているため，計算量が大きいと考えられる．
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6.1 はじめに
本章では，第 4 章で示した基本的な提案システムに従い，特徴量の抽出について検討
する．
一般的に，モデル学習と認識のための特徴量によって，その特徴空間におけるモデルの
分布に差異が発生する．冗長で大きいサイズの特徴量もあれば，有効で小さいサイズの特
徴量もあると考えられる．これは計算量に関わる問題であるため，どの特徴量をもとにモ
デルの学習と認識を行うのかという検討すべき課題となる．これまで，本論文では，加速
度の方向情報および分布特徴を特徴量として利用してきた．その有用性も実験において評
価された．これらの方法では，特徴量のサイズが入力データの長さと同様であった．しか
し，人間の身体活動が類似したパターンの繰り返しと見られるため，その周期特性を利用
すれば，特徴量のサイズを圧縮することができると考えられる．そして，これまでの計測
手法と同様であっても，効果の向上として，環境要因以外の個人性や性別などといった個
人属性も同時に把握できる手法を検討する．
また，人間の身体活動について，同じ環境での同じ行動において，行動者の個人差が存
在することは容易に考えられる．逆に，同じ行動者でも違う環境においては，行動の差が
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発生すると考えられる．
そこで，本章では，人間の歩行信号に環境要因と個人属性が反映されているという
仮定で，加速度データがそれぞれの畳み込んだ波形信号であるとして，LPC（Linear
Predictive Coding，線形予測法）ケプストラム分析を利用し，環境要因と個人属性に関
する周期情報を特徴量として抽出する手法を提案する．そして，履物と個人性・性別の推
定実験を通じて，提案手法の有効性と可能性を考察する．
6.2 提案手法
6.2.1 データの収集および前処理
本研究の提案手法は，第 5章の提案手法と同じように 3.1節において記述したプロセス
を基本とする．まず，携帯デバイスに搭載した加速度センサから得られる 3 軸の加速度
データに対して，前処理部では，加速度の合成や時間単位フレームの切り出し，窓関数の
適用を行う．つぎに，LPCケプストラム分析を用いて，加速度データの周波数成分に基
づいた情報を特徴量として抽出する．そして，この特徴量を分類認識部に入力し，事前に
用意した標準パターンの識別辞書と比較することによって，どのパターンに属しているか
を推定し，それを認識の結果とする．最後に，この認識結果をさらなる応用の入力情報と
する．
データの収集は，これまでの研究と同様に，4.2.1節で述べた 3軸の加速度センサを用
いた方法に基づいて行われる．これに加えて，LPCケプストラム分析を適用するために，
以下の前処理を施す．
加速度の合成
特定方向の加速度を観察せず，その全体を一つの波形信号として扱う．このために，前
処理として，下記の式 (6.1)で 3軸の加速度を合成する．
r =
p
x2 + y2 + z2 (6.1)
図 6.1に示したように，端末の保持状態に関わらず，周期特性をもっている加速度の大き
さ r を利用することになる．
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図 6.1 3軸加速度の合成方法
周波数帯域の強調
そして，周期特性をより明確させるために，合成加速度データの特定の周波数成分を強
調する有限インパルス応答 (Finite Impulse Response, FIR) フィルタを適用する．FIR
フィルタは
y(n) =
NX
i=0
b(i)x(n  i) (6.2)
と定義され，x(n)は入力信号，y(n)は出力信号，b(i)は重み係数，N は利用する過去の
信号の数である．つまり，最新の出力信号 y(n)を得るために，最も近い入力信号 x(n)だ
けでなく，その N 個前までの信号 x(n  i)も重み b(i)を付けて算出に用いられる．過去
の信号数 N とそれぞれの重み係数 b(i)の設計によって，低周波数成分だけ通せるローパ
スフィルタ (Low Pass Filter)と，高周波数成分だけ通せるハイパスフィルタ (High Pass
Filter)を作成できる．また，どちらも通過させ，単純に高周波数成分のみ強調するプリエ
ンファシスフィルタ (Pre-emphasis Filter)も実現できる．こうした FIRフィルタの適用
によって，たとえば，人間の歩行の基本周波数とされる 2Hzの周辺帯域を強調して，その
特性を明確にすることができる．
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図 6.2 一つの時間単位フレームの設定
時間単位フレームの切り出し
つぎに，上記の処理を施したデータに対して，データの切り出し作業を行う．フレーム
とは，特徴量を抽出するために必要なデータ数のことである．実際にサービスを提供する
ために，可能な限りで短い時間の単位で行動推定を行う必要があると考えられる．図 6.2
に示した一例では，フレーム区間を 1000ミリ秒間に設定した．データ収集のサンプリン
グレートは 100Hzであるため，つまり，一つの時間単位フレームにつき 100個の値が含
まれる．そして，各データセットの先頭よりフレームを切り出し，その開始時点を 200ミ
リ秒間（20個の値）ずつ後方へずらしていく．たとえば，長さ 10秒でデータ値 1000個
のデータセットがあるとして，この前処理では，計 45個のフレームが得られる．
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ハミング窓
矩形窓
図 6.3 矩形窓とハミング窓を適用した合成加速度の波形
窓関数の適用
最後に切り出した合成加速度のフレームに対して窓関数を適用する．周波数分析を行う
際に，フーリエ変換が行われる．フーリエ変換の前提は，その対象が周期関数の波形であ
るとされている．しかし，一般的に，波形信号の両端がきれいにつながらず，周期関数に
ならないという問題がある．このため，収集したデータに窓関数を適用する，これによっ
て，両端が滑らかにつながる周期関数になり，フーリエ変換を有効に行うことができる．
ハニング窓 (Hanning Window)やハミング窓 (Hamming Window)などがよく用いられ
る．このほか，このような特殊な窓関数を使わない時は，矩形窓 (Rectangle Window)と
されている．図 6.3に矩形窓とハミング窓を適用した合成加速度データの一例を示す．ハ
ミング窓の適用によって，波形信号の両端が滑らかになっていることが分かる．
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6.2.2 LPCケプストラム分析による特徴量抽出
上述した前処理が施されたデータが特徴抽出部に入力され，LPCケプストラム分析の
適用によって，データの周期特性が特徴量として抽出される．以下，この LPCケプスト
ラム分析について述べる．
ケプストラム分析
ケプストラム (Cepstrum)とは，スペクトラム (Spectrum)からの造語である．波形信
号をフーリエ変換して得たスペクトルの対数をとり，さらに逆フーリエ変換した結果を指
す．もともとのケプストラム分析は，地震のスペクトル分析において考案された手法で，
直接波の成分とエコーの成分を分離することが研究目的であった [63]．その後，ピッチ抽
出法として音声信号処理に適用され，その有効性が示された [64]．
音声信号は，声帯の振動や摩擦による乱流などの音源信号に，声道・口腔・鼻腔の形状
などといった調音フィルタが畳み込まれたものであると考えられる．一般的に，スペクト
ル領域では音源信号のパワースペクトルが微細な構造を持っているのに対して，調音フィ
ルタの振幅伝達特性は滑らかな形状をしていることが知られている．ここで，周波数を
時間に見立てると，音源信号がスペクトル領域での「高周波数成分」，調音フィルタがそ
の「低周波数成分」にそれぞれ対応する．ケプストラム分析では，この性質を利用して音
源信号と調音フィルタの両者を分離する．音源信号のスペクトルを S(!)，調音フィルタ
を H(!) で表すと，この音源信号に調音フィルタが畳み込まれた音声信号のスペクトル
Y (!)は
Y (!) = S(!)H(!) (6.3)
となる．この式 (6.3)に対して，対数を取ると，
log jY (!)j = log jS(!)j+ log jH(!)j (6.4)
となり，音声信号の対数スペクトルが，単純に音源信号と調音フィルタの対数スペクトル
の足し合わせた結果となる．
一般的に，スペクトル領域を逆フーリエ変換すると，元の時間波形に戻れるが，ここで
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対数を取ったため，元の時間領域に戻らず，ケプストラム領域になる．ケプストラムの変
数の次元が，時間ではなく周波数の逆数のようなものとなり，周波数 (Frequency)からの
造語でケフレンシ (Quefrency)と呼ばれる．ここで，スペクトル領域の「高周波数成分」
である音源信号 log jS(!)jと，「低周波数成分」である調音フィルタ log jH(!)jに対する
フーリエ変換を行うことであると考えれば，音源信号は調音フィルタに比べて，高いケフ
レンシ次元に集中することが考えられる．つまり，低次のケプストラムに調音フィルタの
性質，高次のケプストラムに音源の性質がそれぞれ表れる．したがって，ケプストラムに
フィルタを適用すれば， 両者を近似的に分離することが可能である．このフィルタをケ
プストラム係数で表現する．スペクトラム包絡と微細構造を分離するためのケプストラム
の範囲を，ケフレンシ次元の昇順に決定するフィルタである．ケプストラム係数が小さい
ほどにスペクトラム包絡が滑らかなになり，大きいほどに微細構造が多く含まれると考え
られる．なお．このフィルタを適用することが，フィルタリング (Filtering)からの造語
でリフタリング (Liftering)と呼ばれる．
本研究では，以上の考え方に基づいて，ケプストラム分析を人間の身体活動に適用する．
一般的に，人間の身体活動には体内の中枢パターン発生器 (Central Pattern Generator,
CPG)によって生成する行動リズムと，外部からの影響や環境条件に対して発生するイン
パルス応答が含まれるとされる [65, 66]．たとえば，図 6.4に歩行状態の加速度データと
フーリエ変換から得られたスペクトル領域を示す．スペクトル領域にいくつかのピークが
存在することが確認できる．歩行の基本周波数は 2Hz程度であると言われ，図中の最大
ピークが現れるところであると考えられる．また，これを比例した倍数のところにもほか
のピークが存在するする．これらは基本周波数に依存しているものと思われる．特に，基
本周波数の約 5倍は，接地による衝撃加速度のもので，この帯域付近の微細構造成分は接
地面の状態や靴・装具の影響を受けたものであるとされる [67]．つまり，人間の身体活動
のスペクトル領域とする式 (6.3)では，滑らかな形状をしているスペクトル包絡 S(!)が
基本リズムに対応して，一方，スペクトル微細構造H(!)が外乱に対するインパルス応答
に対応すると考えられる．
図 6.4の加速度データに対して，ケプストラム分析を行った結果を図 6.5に示す．ここ
で，縦軸はケプストラムで，横軸は時間ではなくケフレンシである．低次部分にスペクト
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Frequency(Hz)
Time(ms)
図 6.4 加速度データの時間波形とスペクトラム領域
ル包絡，高次部分にスペクトル微細構造が現れる．ケプストラム係数 50でリフティング
して，スペクトル包絡を抽出した結果を図 6.6に示す．滑らかなスペクトル包絡は，スペ
クトル全体の大域特徴を表している．なお，リフティングするケプストラム次数が小さい
ほどスペクトル包絡は滑らかに，大きいほど細かくなる傾向があるとされる．
線形予測法 (LPC)
線形予測法 (Linear Predictive Coding, LPC)は，以下の式 (6.5)を用いて，時間領域
においた過去の信号から，未来の信号を予測する手法である．
y^n =  
kX
i=1
iyn i (6.5)
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図 6.5 加速度時間波形から得られたケプストラム
ここで，時刻 nの信号の予測値は，LPC次数と呼ばれる過去 k 個の信号値に線形予測係
数 i で重み付けして，合計したものである．線形予測係数 i は，信号値 yn と予測値 y^n
の二乗誤差が最小になるように求められる．誤差関数が
E =
1X
n= 1
(yn   y^n)2
=
1X
n= 1
(yn   ( 
kX
i=1
iyn i))2
=
1X
n= 1
(
kX
i=0
iyn i)2 (6.6)
で定義される．ここで，0 = 1と定義し，誤差関数の偏微分と
@E
@j
= 0; 1  j  k: (6.7)
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図 6.6 図 6.5の例から抽出したスペクトル包絡
とする時，信号 yn の自己相関
Rl =
1X
n= 1
ynyn+l (6.8)
を導入し，k 個の連立方程式
kX
i=0
iRjj ij = 0; 1  j  k: (6.9)
が得られる．式 (6.9)を行列で書くと，266666664
R1 R0 R1    Rk 1
R2 R1 R0    Rk 2
...
...
...
...
...
Rk 1 Rk 2    R2 R1
Rk Rk 1    R1 R0
377777775
266666664
1
1
2
...
k
377777775
= 0 (6.10)
6.2 提案手法 53
変形すると，連立方程式が266664
R0 R1    Rk 1
R1 R0    Rk 2
...
...
...
...
Rk 1 Rk 2    R0
377775
266664
1
2
...
k
377775 =  
266664
R0
R1
...
Rk 1
377775 (6.11)
となる．この式 (6.11)は，ユール・ウォーカー方程式 (Yule-Walker Equation)と呼ばれ
る．この中の行列は，テプリッツ行列 (Toeplitz Matrix)と呼ばれる形式であるため，テプ
リッツ行列の特性を利用して，レビンソン・ダービン再帰法 (Levinson-Durbin Algorithm)
というアルゴリズムで高速に解くことができる [68]．解の集合 A = f0; 1; : : : ; kgを
LPC係数といい，k を LPC次数と呼ぶ．LPC次数 k が大きいほど，より過去の信号ま
でさかのぼって予測を行う．
LPC ケプストラム分析では，この予測信号に対してケプストラム分析を行う．図 6.7
に示したように，元の波形信号に対するケプストラム分析と比べて，スペクトルのピーク
特徴をより鮮明に抽出することができる．また，図 6.8に示しているように，LPC次数 k
が大きいほど，より多くの過去信号を用いて予測を行い，抽出したスペクトル包絡のピー
ク特徴が元の波形に近似していく．
フォルマント情報
フォルマントとは，スペクトル領域で時間的に移動している複数の局所的ピークのこと
で，周波数の低い順に第一フォルマント F1，第二フォルマント F2などとする．図 6.8の
左上図に F1F2の一例を示す．
音声信号におけるフォルマント周波数は，調音フィルタと関係し，人間の個人差や性差
もフォルマントの違いを生む原因とされる．発音する音韻が同じであれば，違う人間でも
そのフォルマント情報が類似する．このため，スペクトル包絡から抽出したフォルマント
が，音声認識や話者識別などによく用いられる [69{71]．
したがって，人間の行動信号を分析する際にも，スペクトル包絡からフォルマントを抽
出すれば，その波形信号の行動情報を分類認識することが可能であると考えられる．図
6.9に LPCケプストラム分析で抽出した歩行者 4人の F1F2分布図を例示する．それぞ
れの分布特徴が違うことを目視で確認できる．
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図 6.7 ケプストラム分析と LPCケプストラム分析で抽出したスペクトル包絡
そこで，本研究では，LPCケプストラム分析によってスペクトル包絡を抽出し，その
フォルマント情報に着目し，個人属性や行動環境に対する分類認識の可能性を考察する．
6.2.3 EMDによる特徴量間距離評価
本研究では，特徴量として抽出されたフォルマントの次元数に相当した特徴空間におい
て，各特徴量の間の距離を算出し，距離の近いデータから同じクラスを認識する．距離の
計算尺度として，EMD(Earth Mover's Distance)を使用する．
EMD とは，図 6.10 に示したような二つの特徴量集合が与えられた時, 両分布間にわ
たる各特徴量の距離を算出し，これらに基いて特徴量集合間の距離を求める尺度である．
EMDのアルゴリズムを以下に示す．
まず，特徴量集合を P = f(p1; wp1); : : : ; (pm; wpm)gとQ = f(q1; wq1); : : : ; (qn; wqn)g
とする．pi と qj は特徴量の値で，wpi と wqj が対応した重みである．pi から qj までの
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図 6.8 LPC次数 k：左上 32，右上 64，左下 128，右下 256
距離を dij として，重みによるフローを fij とすると，全コストを
W (P;Q; F ) = mi=1
n
j=1dijfij ! min (6.12)
で求める．典型的な最適化問題の一つである輸送問題 (Transportation Problem)の考え
方から見ると，Pの各場所 P1; : : : ; Pm には，重み wp1 ; : : : ; wpm の量だけの荷物が積まれ
ているのに対して，Qの各場所 Q1; : : : ; Qn には重み wq1 ; : : : ; wqn の量だけを格納できる
倉庫がある．Pi から Qj へ輸送する距離を dij とし，Pi から Qj へ輸送する荷物量を fij
とすると，Pi から Qj への仕事量が dijfij となる．この考え方は，距離が遠いところに大
量の荷物を運ぶ時，それだけ仕事量が増えるという自然な感覚と一致している．
そして，式 (6.12)のとおり，Pにある荷物をすべてQに運ぶ時，どこからどこへどれぐ
らい運べれば，効率が一番良いかを求めるのが問題である．このため，dij はユークリッ
ド距離などで簡単に計算できるので，最適化するのは fij である．fij を下記の 4つの制
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図 6.9 LPCケプストラム分析で抽出した歩行者 4人の F1F2分布図
約条件に満たすように最適化する．
1. 必ず Pから Qへ輸送しなければいけない．
fij  0; (1  i  m; 1  j  n):
2. Pi にある荷物以上を輸送することができない．
nj=1fij  wpi ; (1  i  m):
3. Qj にある倉庫の容量以上の荷物を受けることができない．
mi=1fij  wqj ; (1  j  n):
4. 輸送される荷物量の上限は荷物総量と倉庫総容量の少ない方である．
mi=1
n
j=1fij = min(
m
i=1wpi ;
n
j=1wqj )
最適化された fij を利用して，輸送量によって EMDのスケールが変わらないように正
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図 6.10 特徴量集合 Pと Qの EMD距離
規化し，特徴量集合 Pと Qの EMD距離を
EMD(P;Q) =
mi=1
n
j=1dijf

ij
mi=1
n
j=1f

ij
(6.13)
で算出する．
6.3 実験 1
実験 1では，6.2.2節の提案手法である LPCケプストラム分析を利用して，6.2.2節で
述べたようにフォルマント情報を抽出し，行動者の個人認識および，環境要因の一つとし
て考えられる履物の認識に適用する．この実験を通じて，個人性や履物環境といった行動
情報の分類認識におけるフォルマント情報の有効性を，従来の典型的な特徴量である平均
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表 6.1 コンテキスト情報認識実験のデータ収集方法詳細
行動種類 同じ廊下における平地歩行
被験者 20代～40代健康男性 7人
各履物状態 裸足: 4人，クロックス: 4人，スリッパ: 4人，
の被験者数 革靴: 2人，スニーカー: 5人，ブーツ: 1人．
使用端末 iPhone 5
ソフトウェア iPhone側：HASC Logger，PC側：HASC Tool
装着場所 左ズボンポケット
サンプリング 100Hz, 2.3G
取得回数 一人につき履物あたり 10秒間の 10回
値や最大値・最小値などと比較する．
また，6.2.2節の図 6.4で示したように，身体活動の低周波数帯域に基本リズムを表す
成分，高周波数帯域に環境要因を表す成分が集中すると考えられる．これを検証するため
に，両者を強調するように前処理を施し，行動者の個人性と履物の認識実験を行い，その
認識への影響を確認する．
まず，データ収集は第 5 章の実験と同様に，iPhone を利用して行った．本実験では，
個人差と環境要因の一つである履物に注目するため，平地歩行といった限定された条件
で，データの収集を行った．表 6.1にその詳細を示す．各履物状態の被験者数が同様では
なかったため，合計 20回のデータ収集を行った．したがって，実験用のデータ数が 200
セットとなった．ここで，「被験者名」というカテゴリに被験者別に 7つのクラス，「履物
種類」というカテゴリに履物種類別に 6つのクラスを用意して，各データセットに被験者
と履物を識別するための「被験者名」と「履物種類」というラベルを付けた．
そして，合成加速度データの低周波数成分と高周波数成分を強調するために，下記の 4
種類の FIRフィルタを用いて，前処理を施した．
 5Hz以下の低周波数成分のみデータ
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 5Hz以下の高周波数成分のみデータ
 プリエンファシス係数 0.97で高周波数成分強調されたデータ
生のデータを加えて，合計 4種類のデータとなった．
つぎに，周波数解析を行うための窓関数を適用する前に，データに対して時間単位のフ
レームを切り出した．6.2.1節で記述した例と同様に，フレーム区間を 1秒間，後方への
シフト量を 0.2秒間に設定した．データ収集のサンプリングレートは 100Hzであるため，
10秒間のデータセットに計 1000個の値が含まれた．したがって，一つの計測データから
計 45個のフレームが得られた．
最後に，この切り出したデータフレームに対して，ハニング窓関数を適用した．この
ため，窓関数の窓サイズが，切り出したフレームのサイズと同じ 1 秒間で 100 個の値と
なった．
実験では，上述した前処理が施されたデータから，提案手法である LPCケプストラム
分析の適用によって，第一フォルマント F1と第二フォルマント F2を特徴量として抽出
した．したがって，各セットから得られた特徴量は，計 45個の (F1, F2)二次元特徴ベク
トルとなった．
そして，F1と F2の重みを単純に均等に設定したうえで，データ間の EMD距離を算
出し，k最近傍法 (k-Nearest Neighbor Algorithm, k-NN)を用いて，それぞれを被験者
別の 7つのクラスと，履物種類別の 6つのクラスに分類するクラスタリングを行った．k
最近傍法の手順は以下のどおりである．
1. 入力データと全データとの距離を計算．
2. 距離が近いものから順に k個のデータを取り出す．
3. 取り出した集合のラベルにより，入力データのクラスを多数決で決める．
実験では，k値を 9に設定し，クラス分類の判定に用いた．被験者別のクラスタリングで
は，各実験データが被験者数と同じである 7つの被験者クラスのいずれかに分類される．
履物別のクラスタリングでは，各実験データが履物種類数と同じである 6つの履物クラス
のいずれかに分類される．この分類の結果が入力データのラベルと一致するかどうかを確
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かめ，正確に認識されたかどうかを判定した．
6.4 実験 2
実験 2では，性別をもう一つの個人属性として注目した．まず，上述した実験 1と同様
に，従来の典型的な特徴量である平均値や最大値・最小値と比較して，男女の識別分類に
おけるフォルマント情報の有効性を確認する．そして，どのようにフォルマント情報を利
用すれば，典型的な男女の特徴パターンを構成できるのかについて検討する．
データの収集は実験 1と違い，計 20人の男女各 10人の被験者を対象とした．また，履
物の状態について，全員でスニーカーにした．このほか，使用端末や取得回数などの収集
方法の詳細は，表 6.1に示されたものと同様である．
また，加速度の合成や，周波数帯域の強調，時間単位フレームの切り出しデータ，窓関
数の適用などといったデータの前処理も 6.3節の実験 1と同様に施した．
つぎに，フォルマント情報による性別の典型パターンの構成を検討するために，LPC
ケプストラム分析を用いて，第一フォルマント F1から第五フォルマント F5までを特徴
量として抽出した．
そして，性別の認識分類は二値分類となるため，サポートベクターマシン (Support
Vector Machine，SVM)を分類器として利用した．サポートベクターマシンは，線形入
力素子を利用して 2クラスのパターン識別器を構成する手法である．入力データから，各
データ点との距離が最大となるマージン最大化超平面を求めるという基準で線形入力素子
のパラメータを学習する．例えば、3次元のデータを 2次元平面で区切ることが可能であ
る．実験では，LIBSVM という Chang ら [73] によって作成された SVM のライブラリ
を使用した．SVMのタイプをデフォルトの C-SVCに設定し，カーネル関数のタイプを
RBF(Radial Basis Function)に設定した．
さらに，SVM を適用するには教師信号が必要となるため，男女の各 100 個のデータ
をそれぞれ半分の 50個ずつに，学習データと実験データの役割を変えながら分類実験を
行った．こうした交差検定 (Cross Validation)から得られた認識率 (True Positive Ratio,
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TPR)は次の式で算出された．
TPR =
正確に分類認識できたデータセット数
総データセット数
 100(%) (6.14)
6.5 結果および考察
実験 1では，前処理された実験データについて，LPC次数を 20に設定した LPCケプ
ストラム分析を用いて，切り出したフレームごとの (F1, F2) を特徴量として抽出した．
同時に典型的な特徴量として，各フレームごとの下記の統計量を算出し，認識精度評価の
比較対象とした．
 生データの平均値
 生データの最大値と最小値
 パワースペクトルの平均値
 パワースペクトルの最大値と最小値
特徴量の抽出を行った際に，全 200セットの各実験データには，そのデータが属するクラ
スの「被験者名」と「履物種類」ラベルを付けた．これらを基いて，k最近傍法で推定さ
れたクラスが正解であるかどうかを判定する．したがって，クラスの分類結果から，被験
者別の場合では，履物に関係なく同じ被験者としてどれくらい認識されたかが分かる．履
物別の場合では，被験者に関係なく同じ履物としてどれくらい認識されたかが分かる．
まず，FIRフィルタを適用しなかった生データから抽出した (F1, F2)を用いた実験の
結果を表 6.2に示す．この結果から，提案手法である LPCケプストラム分析によって抽
出した特徴量 (F1, F2) は，ほかの特徴量に比べて高い正答率を示したことが分かった．
歩行状態での行動情報推定に対して，有効な特徴量であると考えられる．そして，すべて
の特徴量において，被験者別の正答率が履物別の結果より高い正答率が得られたことか
ら，同じ身体活動における個人差が環境要因に左右されることが少ないと考えられる．こ
のため，LPCケプストラム分析で抽出されたスペクトル包絡には，外乱からの影響と比
べ身体活動の基本周期性についての情報が，多く含まれていると考えられる．この結果
は，身体活動におけるスペクトル微細構造が外乱に対するインパルス応答を表し，スペク
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表 6.2 生データの特徴量ごとのクラスタリング正答率
特徴量 被験者別 履物別
生データの平均値 79.00% 55.50%
生データの最大値と最小値 68.00% 55.00%
パワースペクトル平均値 81.00% 63.00%
パワースペクトル最大値と最小値 78.50% 58.00%
生データの (F1, F2) 83.50% 70.50%
表 6.3 フィルタごとの (F1, F2)を用いたクラスタリング正答率
FIRフィルタ 被験者別 履物別
なし 83.50% 70.50%
ローパスフィルタ ( 5Hz) 81.50% 43.50%
ハイパスフィルタ ( 5Hz) 75.50% 67.50%
プリエンファシスフィルタ (p = 0:97) 90.00% 77.50%
トル包絡が個人差の存在する基本リズム情報を反映するという考え方を支持した．また，
被験者別の実験結果で従来の手法との差は大きく見られなかったが，履物別での正答率は
従来の手法より，特に優れていることが確認できた．時間波形またはスペクトル領域にお
いて単純な統計量である平均値，最大値と最小値と比べて，スペクトルの大域特徴を表す
スペクトル包絡のピーク値であるフォルマント情報から，より豊富な行動情報が得られる
ことが示唆された．
つぎに，身体活動の低周波数成分と高周波数成分に含まれたコンテキスト情報の特徴を
確認するため，ローパスフィルタ，ハイパスフィルタとプリエンファシスフィルタを適用
したデータセットからも，特徴量の (F1, F2)を抽出して，行動者の個人認識と履物の認
識実験を行った．その実験結果を表 6.3に示す．ローパスフィルタまたはハイパスフィル
タを利用する場合において，被験者別と履物別の認識率がどちらもフィルタなし，つまり
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生データの場合より劣っていることが分かった．この結果から，身体活動の低周波数成分
と高周波数成分の両方とも，環境要因と個人差に関する要素が存在していると考えられ
る．そして，低周波数成分だけの個人認識率は，生データの結果と僅差であったことが確
認できた．これは，身体活動の基本リズムを表す成分が低周波数帯域に集中し，基本リズ
ムには個人差が存在するという考え方と一致する．一方，ローパスフィルタで高周波数成
分がカットされたため，環境要因を表す成分が減少し，履物別認識率は生データの結果と
比べて悪化したことも分かった．また，ハイパスフィルタを利用した場合の履物別認識率
が，ローパスフィルタの結果より良好で，生データの結果と比べても大差はなかった．こ
れは，身体活動に対して，外乱または環境の影響を表す成分が高周波数帯域に集中すると
いう予想と一致する．さらに，高周波数成分だけを使っても，被験者別の正答率が大きく
悪化せず，ある程度保たれていた．これは，6.2.2節の図 6.4で述べたように，スペクトル
領域では身体活動の基本周波数に比例したピークが，高周波数帯域にも存在するからであ
ると考えられる．したがって，身体活動データの高周波数成分を強調すれば，個人差や環
境要因といったコンテキスト情報を同時に把握することが可能である．これに対して，プ
リエンファシスフィルタを適用した実験結果が，被験者別と履物別の認識率のどちらも，
これまでの実験で一番良い結果であり，上述した考察を支持した．
実験 2 では，まず，前処理を施した実験データについて，LPC 次数を 32 に設定し，
LPCケプストラム分析を用いて，F1から F5までを特徴量として抽出した．同時に典型
的な統計量も特徴量として，切り出した各フレームから算出した．これらによって，下記
の特徴空間を構成し，評価の比較対象とした．
 生データの平均値，最大値と最小値からなる 3次元空間
 パワースペクトルの平均値，最大値と最小値からなる 3次元空間
 F1，F2，F3からなる 3次元空間
 F1～F4の 4次元空間
 F1～F5の 5次元空間
上記の特徴空間に対して，SVMによる男女 2クラスの分類を 6.4節で述べた交差検定で
行った．
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図 6.11 生データから抽出した特徴空間の分類正答率
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図 6.12 ハイパスフィルタを適用したデータの特徴空間の分類正答率
まず，生データから抽出した各特徴空間の分類正答率を図 6.11に示す．典型的な特徴
量と同じ 3次元の空間を有する (F1, F2, F3)の結果は，フォルマント情報が従来の特徴
値より効果的であることを示す。また，フォルマントを利用した結果では，平均 80%を
超えた分類正答率が得られ，歩行に性差が存在することが確認できた．この差は，基本周
波数の変動によって評価される歩行安定性の差であり，下肢筋力の男女差から由来すると
されている [74]．したがって，フォルマントは歩行の周期性を反映し，各フォルマントの
間隔はその周期に比例した変動を表すという本研究の性差に対する考え方が，この検出に
よって支持された．このため，将来の応用として，フォルマントを歩行の安定性評価に適
用可能であると考えられる．
そして，図 6.12はハイパスフィルタ（> 5Hz）を適用したデータから構成された各特
徴空間の分類正答率を示す．低周波成分がカットされたため，生データの結果より悪い結
果となった．このため，低周波数成分と高周波数成分には，どちらも情報を含んでいると
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図 6.13 高周波数成分を強調したデータの特徴空間の分類正答率
考えられる．また，低周波数帯域に集中している基本周波数の成分の多くがカットされた
にもかかわらず，使用するフォルマントの数を増やすことによって，認識精度がある程度
に維持されることがと見られるため，高周波数の帯域に基本周波数と比例した成分が存在
すると考えられる．したがって，低周波数成分を残しながら，高周波成分を強調すれば，
より良い特徴空間を作成できると考えられる．
高周波数成分を強調する結果を図 6.13 に示す．ここで，プリエンファシスフィルタ
(p = 0:97)が用いられたデータに対して，LPC次数を 32，64，128に設定し，それぞれ
の抽出したフォルマントの結果を比較する．図 6.11と図 6.12で示された結果と比較する
と，同じ LPC次数 k = 32の結果では，分類正答率の向上が少々見られた．これは，高
周波成分を強調することによって，より多くの有用なフォルマントが抽出されたと考えら
れる．また，LPC次数を k = 64に増やすと，88:0%といった高い認識率が得られた．一
方，k = 128にすると，分類の性能が著しく下がった．このため，各フォルマントの間隔
に影響する LPC次数について，実際の応用に適したものを探索する必要があると考えら
れる．
6.6 まとめ
本章では，歩行において繰り返すパターンの周期特性に注目し，特徴量として抽出する
手法について述べた．まず，身体活動の信号発生を線形システムとして，歩行の信号に環
境要因と個人属性が反映されていると仮定し，加速度データがそれぞれの畳み込んだ波形
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信号であるとした．そして，LPCケプストラム分析を適用して，環境要因と個人属性に関
する周期情報を特徴量として抽出する手法を提案し，提案手法に関連する前処理や特徴量
間の距離評価について説明した．履物と個人性・性別の二つの実験を通して，従来の手法
と比較しながら，提案手法の有効性と可能性を考察した．実験の結果から，フォルマント
情報が従来の音声処理以外に，人間の身体活動に対しても有効であることが示唆された．
本章を通じて，第 4章と第 5章と一貫した計測手法を用いて，環境要因と個人属性を同
時に把握できる手法を実現した．フォルマント情報を抽出することによって，有効な特徴
空間を構築できる可能性を示した．しかし，フォルマントの数と認識性能との関係性を明
確に確認できなかった．この関係性は典型的な特徴パターンを構成するための重要なポイ
ントであると考えられ，その解明が今後の課題となる．
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第 7章
結論
本論文は，高いニーズのあるコンテキストアウェアサービスを向上させることを目指し
て，人間の身体活動情報に関する処理様式に着目した．携帯デバイスを用いてシンプルに
収集した簡単なデータに対して，行動情報を推定するための特徴量抽出やパターン分類な
ど一連の手法を提案した．提案した手法は，環境要因と個人差から由来するゆらぎやノイ
ズなどを含めた生体データに対して，行動情報を頑健かつ柔軟に推定し，さらなる応用に
つながることを目的とした．以下，各章の内容を通じて，得られた知見と結論を整理する．
第 1章において，本研究の背景を整理するとともに，本研究の狙いを明確した．機械と
人間のコミュニケーションが実現されることにより，現在，人間の行動に適応したサービ
スの提供が多く求められている．しかし，このようなコンテキストアウェアサービスをよ
り豊富に展開するには，特殊な環境や機器だけではなく，その関連の知識も必要であり，
サービス側とユーザ側の負担が大きい．複数の低価格で小型のセンサで構築したユビキタ
スコンピューティングが改善策とされているため，従来の研究では，多モダリティデータ
を解析するための技術を追求している．また，特定の異常行動パターンを検出するための
既存研究も多く行われている．これらの問題に留意しつつ，シンプルに安定で長期にわ
たって行動データを計測し，多様な状況を理解できるような行動情報の推定にまだ至って
いない現状を明確した．こうした現状の背景を受け，第 4章から第 6章において，歩行の
加速度という生体データからの特徴量抽出などと，行動情報の推定を実現するモデル構築
に取り組む研究を進めた．
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第 2 章では，本研究が対象とする歩行と行動情報の基本的な事項を明確にするととも
に，関連研究の整理や本研究の位置付けを明らかにした．まず，歩行の定義からその特徴
について着目し，行動情報との関係性を示した．そして，人間一日の活動量の視点から，
統計データを明示しながら，身体活動における歩行の位置付けを行った．つぎに，行動環
境の推定について，直接外部の行動環境を計測する方法と，生体信号を利用して間接的に
推定する方法の二種類に分けて論じ，携帯デバイスを利用するメリットを示した．最後
に，歩行からの個人属性推定に関する研究を挙げて，その可能性を示した．
第 3章では，本研究の提案システムについて，以降の各章において利用した基本的なプ
ロセスの枠組みを示した．まず，全体の処理の流れとその各プロセスの内容を述べた．そ
して，本研究でモデルの認識・学習に適用する隠れマルコフモデル (HMM)について，離
散分布型 HMMと連続分布型 HMMに分けて記述した．
第 4章では，もっとも基本的な行動パターンで，本研究の対象でもある「歩行」の検出
に着目し，「歩行」とその消費エネルギーを推定するための具体的な方法について，それ
ぞれ提案した．特に，特徴量抽出の方法として加速度の 3軸の方向情報を利用した．この
ため，加速度データが離散したシンボルの時系列データに変換され，離散分布型 HMMに
よる認識・学習に適用した．実験を通じて，この提案手法の有効性が確認できた．
第 5 章では，第 3 章で示したプロセスの基本枠組みに従い，より多くの身体活動に対
応できるような処理手法を提案した．同じ行動種類に対しても，行動環境などが異なるだ
けで，データの収集とモデルの学習を複数回行う手間に注目した．提案手法は，競合学習
法を適用することによって，十分に認識できないデータが得られた時に，自動的に新しい
モデルとして追加する．この自動処理によって，データの事前分類を行う労力と恣意性に
関する問題を解決した．そして，加速度データの分布特徴を特徴量として，連続分布型
HMMに適用した．実験において，「歩行」と「階段における歩行」のカテゴリ化を例題
として取り上げた．人間の主観と一致した組織化過程と，高い精度の認識率が得られたた
め，連続分布型 HMMと競合学習法が，環境情報を推定しながら，ダイナミックに標準モ
デルを構築できることが分かった．
第 6章では，第 4章と第 5章と統一したデータ計測を行い，同じ基本的な処理の枠組み
を用いながら，新たな特徴量抽出手法とそのための前処理を提案した．加速度データの周
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期特性に注目し，大胆で斬新的に音声処理で用いられる解析手法を生体情報データに転用
した．人間の歩行信号が線形システムとして，環境要因と個人属性に関する周波数成分が
加速度データに畳み込まれたという仮説をたてたうえで，LPCケプストラム分析を適用
するための工夫を行った．履物と個人性・性別の推定実験を通じて，その結果から身体活
動のフォルマント情報の意義を論じた．また，身体活動のフォルマントを用いて，有効な
特徴空間を構成できる可能性を示した．
以上より，本論文において，行動情報を推定する基本的な処理の流れに沿って，携帯デ
バイスを用いた歩行における行動情報の推定について，行動種類，行動環境と個人属性と
いった所望の情報にわせた推定手法を提案した．応用アプリケーションを含めた例題に対
しても，良好な機能を実現した．結果として，自然な行動に近い状態での身体活動計測を
実現し，所望の行動情報が複数であっても，異なる計測を複数回行う必要のない統一的な
手法の確立に寄与した．一方，本論文で提案した手法の有効性は，全て従来の手法と比較
して，経験的に確認されたものであり，その理論的な解析を行わなかった．特に，身体活
動フォルマントの抽出に関するパラメータの設定指針がほとんどない状況である．これら
に関する検討が今後の課題である．そして，実際の応用アプリケーションへの実装につい
ても，今後の研究において進めていきたい．
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